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RESUMO

O crescente volume de informacdes disponiveis de meundial de computadores,
gera a necessidade do uso de ferramentas que cajpmpres de localiza-las e ordena-
las, de forma cada vez mais precisa e que demarmdelm vez menos recursos
computacionais. Esta necessidade tem motivado igesigues a estudar e desenvolver
modelos e técnicas que atendam esta demanda.

Estudos recentes tém sinalizado que utilizar vawodenamentos rgnking9
previamente montados possibilita o retorno e orcmae objetos de qualquer natureza
com mais eficiéncia, principalmente pelo fato deehaima redugcdo no custo da busca
pela informacéao.

Este processo, conhecido como fusdoralekings permite que se obtenha um
ordenamento com base na opinido de diversos jyi@é@srios), o que possibilita
considerar um grande numero de fontes, tanto geradéomaticamente como por
especialistas. Entretanto os modelos propostoseatao tem apresentado varias
limitacbes na sua aplicacdo: desde a quantidaderad&ings envolvidos até,
principalmente, a utilizacao dankingsparciais.

A proposta desta dissertacéo é apresentar um maddéisao deankingsque busca
estabelecer um consenso entre as opini@ekiig9 dos diferentes juizes envolvidos,
considerando distintos graus de relevancia ou itapoia entre eles. A base desta
proposta estd na Andlise de Preferéncia, um canjdet técnicas que permite o
tratamento da multidimensionalidade dos dados grias.

Ao ser testado em uma aplicacéo real, o modelormosbnseguir suprir algumas
limitagbes apresentadas em outras abordagens, loeno @presentou resultados
similares aos das aplicacfes originais.

Esta pesquisa, ainda contribui, com a especificdedom sistem&lVebbaseado em
tecnologiasopen sourceo qual permite que qualquer pessoa possa realiasmao de
rankings

Palavras-Chave: Fusdo de Dados, Recuperacdo de Informacdo, Fus&arkings
Agregacao d&kankingsAndlise de Preferéncia.



A Model to Ranking Fusion Based on Preference Anatys

ABSTRACT

The growing volume of available information on tlveb creates the need to use
tools that are capable of retrieve and ordering thfiormation, ever more precise and
using less computer resources. This need has rnedivesearchers to study and
develop models and techniques that solve this gnobl

Recent studies have indicated that use multiplkings previously mounted makes
possible the return and sorting of the objectsmyf kend with more efficiency, mainly
because there is a reduction in the cost of seagdbr information.

This process, called ranking fusion, provide a nagkbased on the opinion of
several judges (criteria), considering a large neimbf sources, both generated
automatically and also by specialists. Howeverpgtoposed models have shown severe
limitations in its application: from the amount olved rankings to the use of partial
rankings.

The proposal of this dissertation is to show a rhofleanking fusion that seeks to
establish a consensus between the judgement (ge)koh the various judges involved,
considering different degrees of relevance or itggare among them. The baseline of
this proposal is the Preference Analysis, a séeédiniques that allows the treatment of
multidimensional data handling.

During tests in a real application, the model sigagbsome limitations presented by
other approaches, and presented results simitaetoriginal applications.

Additionally, this research contributes with thessification of a web system based
on open-sources technologies, enabling the remlizaf fusion rankings by anyone.

Keywords: Data Fusion, Information Retrieval, Rank Fusiomnk Aggregation,
Preference Analysis.



1 INTRODUCAO

Historicamente tem se constatado a necessidadenlaunha classificar objetos,
sejam eles: documentos, livros, musicas, pessode eutros. A diferenca € que
atualmente a quantidade de informacgfes para gareéichuito maior que a do século
passado. Esse aumento na quantidade de informeg®eszenadas é fruto da
disseminacgédo da internet que facilitou a publicaz@oesso as mesmas.

Da mesma maneira que a rede mundial facilitou pagacdo da informacao, a
recuperacdo desta tornou-se um problema, ndo edgpahde volume de dados, mas
pela grande quantidade de fontes de um mesmo dun{sdbreposicdo). Felizmente,
ferramentas para encontrar o conteudo (informagésgjado foram construidas e hoje
tornaram-se um recurso indispensavel aos usuaitectados a internet. Um exemplo
classico é o Google.

Mas a simples criacdo de um mecanismo de busctonéasuficiente para resolver
0 problema de encontrar uma informacdo especifinauen universo tdo vasto e
complexo. Fatores como a sobreposicdo de infornsa¢éem diferentes graus de
precisdo) e quantidade de critérios a serem awaljatém tornado esta tarefa
dispendiosa e alvo de muita pesquisa académica.ridcigal motivacdo destas
pesquisas € o desenvolvimento de técnicas que mpogsamimizar 0 custo
computacional das consultas, bem como melhorar adidaae de seus resultados
(DWORK et al., 2001).

A reutilizacdo de consultas previamente montadas $e mostrado eficaz na
reducdo do custo computacional do retorno de umsutia (DUTRA JUNIOR; LIMA,
2006; DWORK et al., 2001; FAGIN et al., 2004; RENDB&TRACCIA, 2003). Muitos
estudos argliem que a fusdo oankings tem grande potencial para combinar
efetivamente varias fontes (FARAH; VANDERPOOTENQZDe tem se mostrado util
e poderosa em vérias aplicagbes, como meta-bugrasura de similaridade,
classificacfes, banco de dados e recuperacaoatrenagao.

A Fusado deRankingsé o processo no qual se une as informacdes desasvbstas
de objetos com o0 objetivo de gerar uma Unica ligta melhor represente todas as
outras, em outras palavras, a idéia € conseguaiere um conjunto deankingsuma
preferéncia global ou consensual. Este procesantaj@so, pois possibilita que se filtre
uma grande quantidade de documentos priorizandeadsrelevantes e, permite que se
userankingstanto automaticos como manuais (criados por esjsas).

! A forma de referir-se a este problema varia dedacoom alguns autores. S&o sinénimos de fusdo de
rankings os termos agregacao danks e fusdo de dados. Neste trabalho sera convencomadrmo
fusédo deaankings
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Neste contexto, alguns aspectos devem ser condideem relacdo ao tema: (i) nem
todos osrankings envolvidos terdo o mesmo numero de elementos eede, nem
sempre 0s mesmos elementos (listas completas iaipgr€i) pode-se desejar que, no
momento da fusao, se privilegie uma ou mais listasdo-lhes maior importancia; (iii)
algumas listas sdo baseadassaworesoutras baseadas emnks diferindo na maneira
de trata-las; e, (iv) pode-se desejar quenking resultante expresse objetos empatados,
permitindo que mais de um objeto ocupe a mesmgamsi

A maioria das abordagens propostas ndo contempl@s toestes aspectos,
solucionando parcialmente o problema. Em se tratadd numero derankings
envolvidos, a maioria das abordagens permite aadiZusdo com um numero superior
a dois (DWORK et al.,, 2001; FARAH; VANDERPOOTEN, 0, entretanto em
alguns casos ha um acréscimo significativo no castoputacional (DWORK et al.,
2001). A grande limitacdo, porém, € em relacagibuatdo de pesos distintos para cada
uma das listas envolvidas e a possibilidade deexieos empatados.

Esta dissertacdo tem como objetivo principal descrem modelo para fusdo de
rankingsque seja capaz de: (i) permitir a utilizacdo desnda doisrankingspor vez,
(ii) possibilitar o uso de listas completos e paigsisem a necessidade de adequa-las,
(iii) utilizar rankings estritamente posicionais ou baseadosseores (iv) permitir a
insercao de pesos distintos para cada unratdgngsenvolvidos, e, (v) possibilitar que
a mesma posicao seja ocupada por mais de um elerfempate). Além disso, como
objetivo secundéario, o desenvolvimento de um sigteue implemente o modelo
proposto e permita sua utilizagdo em um ambiesate re

A estrutura deste trabalho esta organizada emcsgitulos que descrevem, entre
outros, uma proposta para a fusao rdakings bem como os resultados de sua
aplicacdo. No segundo Capitulo, reservou-se uncegaa apresentar o levantamento
bibliografico acerca do assunto fuséo rdekings Nele sdo abordados os conceitos
basicos sobreankings fusdo deaankingse Analise de Preferéncia. O terceiro Capitulo
descreve os trabalhos relacionados e faz um cothmaemtre os modelos de fusdo de
rankingspesquisados e o0 modelo proposto.

Na sequéncia, o Capitulo quatro apresenta o modelofusdo derankings
minuciosamente, desde a entrada dos dados atémcabtdaranking consensual. O
Capitulo cinco relata a construcdo de um sistévied que implementa o modelo. A
proposta do capitulo € mostrar detalhadamente wtetya e as funcionalidades deste
sistema, bem como sua interface e tecnologiazadiéis. JA no Capitulo seis sdo
descritos os experimentos realizados, que tivei@mooobjetivos: (i) utilizar o modelo
em uma aplicacdo real e (ii) comparar os resultatiste modelo com o de outras
técnicas; além de apresentar os resultados e woasdéo sobre os mesmos. Por fim,
no sétimo Capitulo sdo expostas as conclusdes estdeg de trabalhos futuros da
pesquisa.



2 PRELIMINARES

Para atingir os objetivos desta dissertagcédo foraumstigados os temaRank Data
Fusdo deRankingse Andlise de Preferéncia, cujos resultados foragarizados da
seguinte forma:

* Rank Data— estudo introdutorio acerca dos conceitos forrealsrerankings

suas respectivas classificacdes e métricas utdszad

* Fuséao ddRankings- visao geral dos principais modelos de FusdRatkings

* Andlise de Preferéncia — estudo sobre as técnieasdaterminagdo de

preferéncias de individuos, utilizados por pesaidsss deViarketing

2.1 Rank Data

De acordo com Marden (1995) o homem constantenoed&na objetos de acordo
com algum propdsito: os cinco, dez, cem melhorepiotes musicas, programas de
TV, restaurantes, entre outros. Muitas areas dhemmento também fazem uso de
rankings para ajudar a entender melhor determinados fen@sneszomo psicologia,
economia, sociologia, biologia e computacao.

Especificamente na computac@ankingssao utilizados principalmente na area de
Recuperacdo de Informacgéo (IR) na qual motoresudeabgearch engingsordenam
certa quantidade de informacdo de acordo com detadws critérios, ou seja, 0S
elementos retornados sao organizados ou ordenaddsrme sua relevancia. Outras
aplicacdes também fazem uso rd@kingscomo sistemas de busca de competéncias,
meta-busca e consultas em Banco de Dados.

A presente secao visa introduzir os conceitos fermaaerca dosankings suas
respectivas classificagdes e métricas utilizadas @® mesmos.

2.1.1 Ranking

Pode-se definirankingcomo um conjunto de objetos ordenados de acontiosca
relevancia, ou seja, 0os objetos sdo organizadésrae crescente, onde o primeiro tem
maior grau de importancia e o ultimo o menor grau.

De uma maneira mais formal, s¢ja={0,,0,,...,0,} um conjunto de objetos ou

universo, onde estes objetos podem representaguprakoisa: palavras, pessoas,
bebidas, documentos, entre outros. tamking ou lista ordenadaem relacdo & é um
subconjunto ordenad® [1U (ndo ha necessidade de que todos os elementos sejam

s

avaliados), em que =[x12x2 2...2xd] , tal quex 0JS , com i=1,2,....d e= é
alguma relacéo de ordem &n
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Abstratamente os objetos de um univetscsao identificados por inteiros que
representam um identificador Unico e, desta forpmle-se assumir, sem perda de

generalidade, que ={12,...,Ju]}.

Para expressar o numero de elementos deanking utiliza-se | |, desta forma,
dado umrankingr, || representa o numero de elementogaikingr. Analogamente
|U| representa o nUmero de elementos do universo

Um aspecto importante acerca da maneira de trataan@&ingsé apresentado por
Hsu e Palumbo (2004) onde estes sao consideradositpedes de elementos. Desta
maneira, pode-se criar um grupo de permutacde®ldazentos de um universo e um
rankingrepresenta um elemento deste grupo.

Ha varias formas de denotar um ranking. Conformedkta (1995), uma vez que
representa-se o univer&bpor identificadores unicos, pode-se representaramking
como uma listar=(3,4,1,2), por exemplo, ou simplesmente 3412. Outemneira,
descrita por Hsu e Palumbo (2004), € similar aizatla por Marden, utilizando
colchetes ao invés de paréntéses

2.1.2 Classificacao

Os rankings podem ser classificados de duas maneiras: corspfetb ranks e
parciais partial ranks.

Define-se ranking completo ou lista completa aquele que contém tod®s
elementos do universd. Assim, seja umrankingcompleto em relacdold, entéao:

r|=u| es=U

Um ranking parcial € aquela lista que ndo contém todos awmezitos de um
universo, ou seja, apresenta apenas alguns elesndatanesmo. Assim, seé um
ranking parcial:

r|<u] esOU

Ha varias situacbfes em que a utilizacdo rdekings parciais é preferida em
detrimento aogankings completos. Como exemplo, pode-se citar a necebksida
algum usuario ou sistema estar interessadoknmémeiros elementos de urmanking
(top k lis) (FAGIN; KUMAR; SIVAKUMAR, 2003), neste caso os meis elementos
sao ignorados, restando apenas um subconjuntoidersm

2.1.3Tipos derankings

A formacdo de unranking pode ser dada de duas formas distintas: (i) pela
atribuicdo de uma posicado a cada um de seus elespent (i) pela atribuicdo de um
valor de similaridade conforme a consulta soliGtad

Quando unranking tem associado aos seus elementos uma posicase dize o
ranking € baseado emmanks da mesma forma, quando é associado um valor de
similaridade, diz-se queranking é baseado escores

Esta diferenciacdo € importante e determinante ameira de trabalhar com o
ranking Em listas baseadas emanks por exemplo, quanto menor for o valor

2 Por convengdo, usa-se neste trabalho, a repredene Hsu e Palumbo. Assim, urank é
representado, por exemplo, come [ 341.2].
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associado, melhor posicionado esta o elemento. inmado ocorre quandxores
estdo envolvidos, uma vez que estes valores repaeseuma similaridade com a
consulta, quanto maior for o valor melhor seralaaagéo do elemento.

2.1.4Funcao derank/score

Uma funcdo deank/scoretem por objetivo prover uma maneira de acessar a
estrutura de uma lista de acordo com o seu tipo.

Uma funcéo deank é a funcaof " que, para dado elemento de uma ligetorna a

posicdo do mesmo. De maneira analoga, uma funcéoade f°, para dado elemento
retorna o valor associado a ele.

Considere as informacdes da Tabela 2.1, on@aking r; € baseado emank er;
emscore tem-sef’ (3)=1e f (2)=0s6.
Tabela 2.1: Exemplo de listas baseadasakse scores
Elemento 1 2 3 4
rr| 4 3 1 2
r,.| 0.5 | 0.6| 0.87 0.8

2.1.5Medidas de distancia

No contexto dogankingsas métricas sao utilizadas para determinar andista
entre duas ou mais listas. H4, pelo menos, does tie distancias: espaciais e de
desordem (MARDEN, 1995), além disso, a maneiraalieutar estas métricas varia de
acordo com a classificagdo dinking que se esta trabalhando (completo ou parcial).

As distancias espaciaisSSgearman footrule sdo mensuradas pelo numero de
movimentos necessdarios para locomover-se de uniceséat outro em um espago
multidimensional Em contrapartida, as distancias de desordéemdall e Cayley),
como a prépria nomenclatura diz, medem o quao dgesmado unranking estd em
relacdo ao outro.

2.1.5.1 Distancia Spearman footrule

A distancia Spearman footrule € a métrica que matarsoma da diferenca absoluta
das posicdes de todos os elementos de um dadoramivelativos as duas listas
envolvidas.

Formalmente, dados daiankingsr; er,, define-se a distancia Spearman footrule
por:

Y|

Frr) =X |1, 1) £20) (1)

O valor normalizado para esta distancia pode seordgrado pela divisdo por
uF /2.

% Conforme Marden (1995) este espaco é definido amménvélucro convexo de pontos ou permutacées
de um grupo de permutacdes representado num espelgdiano.
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Claramente percebe-se que esta medida é apligeamhs em listas completas, uma
vez que envolve todos os elementos do universaetanto outras situacdes podem
ocorrer como haver mais de damkingse, ainda, estes serem completos e parciais.

Com vistas nestas limitagcdes, uma extensao dest@ané apresentada por Dwork,
et al. (2001), na qual € possivel a distancia enligas, porém todas completas. Desta
forma sejant, ry,..., 1, listas ordenadas entao a distancia Spearman eotbumalizada
€ dada por:

1 n
F(r,rl,...,rn):HZF(r,ri) 2)
i=1

Embora (2) extenda (1) ha ainda a limitacdo deatha&ls apenas com listas
completas, ndo prevendo a possibilidade do usardengsparciais. Para tanto, Dwork,
et al. (2001) propbe uma generalizacdo de (2), objetivo € possibilitar o célculo
envolvendorankingscompletos e parciais. Desta forma, sendona lista completa e
ri,..., Iy listas parciais, a distandranormalizada € dada por:

n F (r‘ri ’rl)

F(r,rl,...,rn):ZT 3)

onder‘ri € a projecao deemr;.

A projecdo de uma lista sobre outra permite qupossa reescrever a lista a ser
projetada apenas com o0s elementos contidos na ltaaSuponha e s duas listas
com base em dois universdse T, respectivamente, em qiie2 um subconjunto déd.

A projecao der sobres € uma nova lista que contém apenas os elementds de
mantendo a ordem em que s&o apresentados em

Embora em (3) se possa calcular a distancia Speafowdrule utilizando listas
parciais, ainda ha a limitacdo de que um @oikingsenvolvidos deve ser completo,
impossibilitando usa-la caso todosraskingsfossem parciais.

Fagin, Kumar e Sivakumar (2003) propdem uma abemggara o célculo de, na
qual é possivel utilizar apenas listas parciais k@lementos. Assim, sejamer, dois

rankings parciais onddr| =|r,|=k e U =r,0r,, definem-se um nGmero relmaior
quek e a fungaor (i) conforme a seguir.

()| )

|, casocontrario

(4)

A distancia Spearman footrule com parametro delilagzio, denotada pdi”, é
dada por:

FOn)= >

i0r, Ory

R(i)-R,(i) (5)

Apesar de (5) contemplar o uso de listas parciaesima pode ser usada somente
se 0 numero de listas envolvidas for igual a do&p sendo generalizada para
quantidades maiores dankings Outra limitacdo desta abordagem € que a quamtidad
de elementos contidos nas listas envolvidas davigsal, ndo possibilitando o célculo
com listas de tamanhos distintos.
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Mesmo nao tendo trabalhado diretamente com mediglasstancia, Dutra Junior e
Lima (2006) propde uma operacdo, chamamtapletamento de rankingara minimizar
estas limitacdes apresentadas no calculo de diatdactraankings

O completamento deankingsconsiste no processo de completar namking em
relacdo ao outro pela adicdo de elementos ndontessea lista a ser completada.
Formalmente, define-se por: s&Jaum universo comum a dois rankingser,, formado
pela unido destes) =r, Or,, umranking completada; em relagéo &, denotado por

M, s € o ranking completo em relagddJacomposto pelos elementos deacrescido
dos elementos de ndo pertencentesrg ao final deste, na mesma ordemAssim:

=6 0fi0ni0n, 10)s ()i ou) ©)

Com o uso desta proposta de Dutra Junior e Limasgiypel trabalhar comankings
cujos tamanhos ndo sejam os mesmos e, tampoubanters mesmos elementos.

2.1.5.2 Distancia Kendall

A distancia Kendall, por ser uma medida de desoy@emputa o nimero de pares
de elementos discordantes entre duas lista, own,amciimero de trocas adjacentes
necessarias para converter um ranking no outro.

Formalmente, dados daiankingscompletos em relacdo a um univek$or; er,
define-se a distancia Kendall por:
z kij (r11 I’2) (7)

K(rl’ I‘2) =
{i.iju

()= osef (i)< f/(j)ef ()< f. (j)out, (i)>f (j)ef ()>f. (i)
P 1, casocontrario

(8)

U
O valor normalizado pat& é dado pela divisdo p(ELZU .

Similar a (1), (7) € limitada a apenas listas catgd e, também ao uso de apenas
dois rankingspara o célculo. Neste sentido Dwork, et al. (20684)ande esta equacgéo
para variogankingscompletos:

n

K(r,rl,...,rn)zlzK(r,ri) (9)

Nz

Entretanto esta proposta sugerida por Dwork, etpabvé apenas o uso de listas
completas, embora se possa usar vamaskings Os mesmos autores, entéo,
generalizaram esta equacdo de forma que a mesmdaage o uso de listas completas
e parciais. Assim, sendouma lista completa g,..., ry listas parciaisK normalizado é
dado por (\ri € a projecao deemr;):

K (r\ ! r.i ) (10)

K(r,rl,...,rn)=zn:

Na intencdo de prover uma maneira de calcklamom rankings parciais, Fagin,
Kumar e Sivakumar (2003) propuseram o calculo dtadcia Kendaltcom parametro



18

de penalidade pdenotado poK®(r.,r,), em que para dadoser,, listas parciais e um
parametro 0 p < 1, tem-se:

K(p)(rl’rz): Zki(,?)(rl’rz) (11)

{i,i}oP(ryr,)
onde P(r,r,) é o conjunto de pares ndo ordenados de elemeristiatas
P(rl,rz):{{i,j}| i#jei,jOr0r,} e k{®a funcdo de penalidade. Nesta fungéo de
penalidade quatro casos podem ocorrer, confornegurs

Caso 1i ej estdo em ambas as listas. Para este caso ca#gasluma penalidade
ki(j’)(rl,rz):l somente se os elementos j estiverem em ordem diferente, caso

contrariok” (r,,r,) =0.

Caso 2i ej estdo presentes nas duas listas, mas somentelesredt presente na
outra. Supondo qug j [Ir, e somentd Ur,, entdo se estiver posicionado antg¢shao

h& penalidade, caso contrak® (r,,r,) =1. De forma analoga sg0r, .

Caso 3: um elemento esta presente em uma dasdisiasutro, em outra. Neste
caso ki(j’) (rl,rz) =1, pois sabe-se que os elementos estdo em orderantige, uma vez

gue ocupam o topo de cada um de seus respecinkifgs

Caso 4: ambos elementos| pertencem a uma das listas, mas nédo estdo presente
na outra. Somente neste caso aplica-se o0 pararpett® penalidade, sendo entdo

ki(,?)(rl’rz): p_

Em relagdo ao parametro de penalidade, segundm,FEgmar e Sivakumar
(2003), quando p=0 ha uma abordagem “otimista”,qnal apenas se atribui uma
penalidade caso se tenha informacdo suficienteesabordem dos elementose |
envolvidos; quandp=%, tem-se uma abordagem “neutra”, pois correspandéuicao
de que se ndo h& bastante informacéo para salsecm#agem de penalidade deveria
ser 0 ou 1, nomeia-se uma contagem de penalidadie ke V5.

Semelhante a (5)K” possibilita 0 uso de apenas duas listas por veboms
parciais, mas com 0 mesmo numero de elementosetanto, com o0 uso do
completamentb de rankings parciais proposto por Dutra Jinior e Lima (2006) é
possivel utilizar listas parciais com nimero dengletos e tamanhos distintos.

2.1.5.3 Distancia Cayley

Conforme Marden (1995) a distancia Cayley contalmero minimo de trocas
arbitrarias necessarias para converter uma listawgra, diferindo da distancia Kendall
onde é permitido apenas trocas adjacentes.

Esta distéancia, denotada pd¢,y, pode ser calculada diretamente realizando as
trocas em um dosankings até chegar ao outro. Por exemplo, rge[1,4,2,5,3] e
r,=[2,3,4,5,1], entdo sdo necessarias trés trocasaaids (.., = 3) para deixa-los na
mesma ordem dos elementos, conforme segue:

* A definicdo de completamento foi exposta na s€cid.1. Equacao 6.
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Tabela 2.2: Célculo da distancia Cayley de modetalir

Trocas Ranking
0 [1,4,2,5,3] (1)
1 [2,4,1,5,3]
2 [2,3,1,54]
3 [2,34,5,1] (r2)

Embora a distancia Cayley seja citada na literasmiarerankings ha apenas a
definicdo para listas completas, ndo havendo, ptaim aprofundamento maior para
outros tipos deankingse, também, abordagens envolvendo um nimero mailstels.

2.1.6 Similaridade, ruido e qualidade
2.1.6.1 Similaridade

A medida de similaridade tem por objetivo mensumaproximidade ou quao
semelhante é a ordenacao dos elementos entread@iags Esta medida € determinada
utilizando qualquer medida de distancia normalized&re duas listas, assim, seja
sin'(rl,rz) a similaridade entre asankingsri; er; e d(rl,rz) a distancia normalizada
entre eles, tem-se:

sin'(rl,rz):l—d(rl,rz) (12)

Os valores desim estdo no intervalo [0,1], onde 1 representa alaiidade
maxima, ou sejankingsiguais, e 0 a maxima divergéncia.

2.1.6.2 Ruido

Dado um conjunto deankings e formando clusters (grupos) conforme a sua
similaridade fankingscom alta similaridade juntos), define-se ruidoi$e como uma
medida de perturbacdo média destes clusters. Emsoptlavras, o ruido mede a
divergéncia média das posi¢cdes de um elementolasteicformados.

Uma perturbacdo, neste caso, € qualquer divergéewtmntrada entre dois
rankings assim, se duas listas diferem por uma troca d&f@es de elementos, por
exemplo, diz-se que umankingé uma verséao ruidosa do outro.

Conforme Adali, Magdon-Ismail e Marshall (2007) a&dida do ruido de um
conjunto deankingsou cluster € determinada pela variancia das pesigdégankings

Para cada cluster C, calcula-se a média da vaaiddes posicdes de um
elemento sobre todos os rankings do cluster C. €imvalor determina-se a
média sobre todos os elementos envolvidos. Estgtititra variancia média
do cluster. Por fim, faz-se a média sobre todosclosters. (ADALI;
MAGDON-ISMAIL; MARSHALL, 2007)°.

ConsidereC, um conjunto de clusters, entdo o ruido €eé dado por:

®> No original: ‘For each cluster C, we compute the mean of theamad in the ranks of an object over all
the rankers in cluster C. We then average this e/aluer all the objects. This constitutes the averag
variance for this cluster. We then average thedeesaover all the clusters
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noise:%ZVn (13)
1Y

U2 Sy ) —vafx) (14)

x =U{t (i)} (15)

2.1.6.3 Qualidade

A medida de qualidadem{ssinformatioh de um conjunto deankingsou cluster
permite mensurar a assimetria entre esékings ou seja, a razdo média entre as
larguras dos clusters e suas distancias. De acordoAdali, Magdon-Ismail e Marshall
(2007), para determinar a qualidade de um cludtexrs outras medidas sao necessarias:
a largura do clusterinter-cluster width) e distancia entre os clusternsit(a-cluster
distance.

A largura do clusterwidth) mede o quéo distante @ankings estdo dentro do
cluster. E calculada pelo somatorio da distancimeetodos os pares denkings
pertencentes ao cluster e, pode ser normalizadoquelciente entre o nimero de pares
distintos de listas avaliadas.

.,_L.¢,(1 sm{r,, ]))

Wt == o) (16)
2

A distancia entre os clusterdigf) é calculada a partir da média da distancia dos
pares deankingsr_ erg, sendor, C, e r; UC,.

Y (- sinr, 1)

dist.. = (17)
e clE
Por fim, a qualidade de um conjunto de clusteésdada por:
width, +width,
( ) \C\ Z\C\ (18)

2dist;

A equacdo (18) apresentara problema de divisdozpow caso hajaankings
idénticos. Por exemplo, se ha dois clusters comst@drankingsiguais, entdavidth e
dist serdo zero e, para evitar este problema acressentana constante infima
€=0,000001 para remover a divisdo por zero.

Em relacédo aos valores @ 0s mesmos serdo baixo se o0s clusters apreseniarem
tamanho médio pequenoafikings bastante similares nos clusters) e uma distancia
média elevada (pouca similaridade entre os clysieigue era esperado, uma vez Que
mede a assimetria entre clustersraiekings Desta forma, diz-se que um conjunto de
clusters possui uma boa qualidade quaRdem valores baixos.
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2.2 Fuséao de Rankings

A fusdo derankings é o problema de combinar vérias listas de objdaima
forma robusta para produzir um Unicanking de objetos, cuja aplicacdo tem se
mostrado bastante usual e poderosa para uma sédplidacdes como meta-buscas e
procura de similaridade (FAGIN; KUMAR; MAHDIAN, 2@0, banco de dados (DAS
et al., 2006), recuperacédo de informacdes (VOGTTTRELL, 1999),data cleaning
(GUHA et al., 2004), entre outros.

O objetivo principal da fusdo dmnkingsé, portanto, encontrar uma alternativa
(ranking) que descreva, da melhor forma, todos os criténm®lvidos. Esta alternativa
€ uma espécie de consenso entre os divesssngs apresentados por cada um dos
juizes.

Véarios modelos sdo apresentados na literatura camuio de prover a fusdo de
rankings de acordo com diferentes abordagens, cada um amB gBespectivas
aplicabilidades, limitac6es e custos computacionais

Os esforcos de pesquisas sobre o tema fus&G@rdéngs geraram uma grande
quantidade de propostas em torno deste assunte,aauh uma delas procura resolver
um ou mais problemas referentes a fusdoratkings A maioria das abordagens
procura determinar a melhor fusdo possivel, ou, g@@curam encontrar o melhor
rankingresultante baseado em alguma métrica.

Neste sentido foram propostos modelos como os ded&o (DWORK et al., 2001,
ASLAM; MONTAGUE, 2001), os de combinacédo linear (B3SPALUMBO, 2004,
DUTRA JUNIOR; LIMA, 2006; FOX; SHAW, 1994) e os rabilisticos (ASLAM;
MONTAGUE, 2001; DWORK et al., 2001).

2.2.1Votagao

O processo de votacdo pode ser considerado unitalggrara a fuséo dankings
uma vez que combina as preferéncias de multieigers (ASLAM; MONTAGUE,
2001). Neste sentido o métoBorda CountBC) tem se mostrado Gtil em uma série de
aplicacdes.

BC é um método de eleicdo no qual os eleitoressifilzam os candidatos em
ordem de preferéncia e determina-se o vencedornue eleicio dando para cada
candidato certo niumero de pontd3) (Que correspondem a posi¢cdo na qual esta
classificado. O candidato com o0 menor niumero dégsad o vencedor.

Ao contrario da maioria de outros sistemas de &ataem BC € possivel para um
candidato que é a primeira preferéncia de uma maabsoluta de eleitores ndo ser
eleito. Sua tendéncia, portanto, é favorecer camoldapoiados por um consenso entre
eleitores, em lugar de o candidato que necessanierdeo vencedor.

No contexto da fusdo dankings sejanrs,...rn rankingsdem elementos, define-se
formalmente o escore de BC, para cada elemetdainiverso, por:

® Uma alternativa, neste caso, é a organizacéo dentieados elementos de um universo (documentos,
imagens, masicas, entre outros) com base na a&al@e algum sistema.

" O termo juiz é aplicado de forma a generalizadgquex sistema capaz de organizar objetos com base
em algum critério.
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B=> f) (19)

Para exemplificar o método, considere a situacaaeen100 eleitores expressam
sua preferéncia sobre quatro candidatos (A,B,C, e@¥orme a tabela abaixo.

Tabela 2.3: Posicéo dos candidatos conforme prefixélos eleitores.

Posicdo | 51 eleitores 5 eleitores 23 eleitores 2@iteres
1° A C B D
2° C B C C
3° B D D B
4° D A A A

Aplicando entdo BC neste exemplo, tem-se para cahaidato os seguintes
valores deB:

Tabela 2.4: Valores do escddgara cada candidato.

Candidato B
A 247
B 249
C 195
D 309

Conforme os valores da Tabela 2.4, o candidato edmrcseria o candidato C,
seguido por A, B e finalmente D.

Embora este resultado parega ndo condizer com sejapresentou na Tabela 2.3,
uma vez que o candidato A é preferido em primeigat por 51 dos eleitores, 0 método
BC leva em consideragdo em seu célculo que, esf;mmeandidato, ndo esta entre os
mais preferidos (4° lugar) por 49 dos eleitores. ®atro lado, o candidato C recebe
poucos votos de primeiro lugar, mas é a segunddhesda maioria dos eleitores. Isto
parece sugerir que C é amplamente aceitavel pdoa tus eleitores.

De acordo com Dwork et al. (2001), BC é um métodsigonal e possui como
grande vantagem ser computacionalmente facil, poie ser implementado em tempo
linear e de gozar das propriedades de anonimattratidade e consisténcia.

Conforme os mesmos autores searkingsenvolvidos na fusdo forem completos,
o calculo é direto, entretanto se listas parciaierh utilizadas € necessario estender o
método BC de modo que todo o escore excedentelisgjduido igualmente a todos os
elementos ausentes na lista.

2.2.2 Combinacéao Linear

Os modelos baseados em combinagOes lineares ewonsibasicamente na
combinacdo dos escores de cada um dos elementolvidog na fusédo. Estes escores
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podem ser provenientes de valores atribuidos cowfa similaridade dos elementos
em relacdo a consulta (combinacao linear baseadeseares) ou podem ser a propria
posicdo do elemento em sua respectiva lista (cagamlinear baseada eanking).

A combinagdo é dada pelo uso de algum operadorgdegacao, como por
exemplo, a média das posi¢cdes ou escores dos atmnédiernativamente, podem-se
usar, em conjunto com estes operadores, coefisielet@eso, os quais visam privilegiar
um ou maigankingsno momento da fuséo.

De maneira geral a combinacao lineanaankingscom § elementos cada, on&e
€ 0 universo trabalhado, € dada por uma mhtgue € ordenada de acordo com o tipo
de dado utilizadorénk/scorg. Desta forma:

L={l}, ondei=12...|3 (20)
! :iwjrj (i), onded> w, =1 (21)

Este grupo de modelos é o mais amplamente utilipada a fusdo deankingse
possui uma série de abordagens diferentes, dedtasanos modelos que utiliza grafos
de Cayley (HSU; PALUMBO, 2004) e listas parciai$TRA JUNIOR; LIMA, 2006).

2.2.3Probabilistico

Os modelos probabilisticos sdo aqueles que utiliaateoria das probabilidades
para fazer algum tipo de inferéncia sobreraskings envolvidos e, com base nelas,
realizar a fusdo. Pode-se destacar dentre os n®étpdubabilisticos utilizados o
Teorema de Bayes e Cadeias de Markov.

O Teorema de Bayes (ou Lei de Bayes ou Regra desBay um corolario do
teorema da probabilidade geral que permite cal@jamobabilidade condicional de um
evento. Dados dois eventos A e B, entdo a probabié de A ocorrer dado que B

ocorreu é dada pa#(AB) = P(B/A)P(A)/P(B)-

Cadeia de Markov é um caso particular de procestecdstico com tempo discreto
e define-se por uma sequéncia de variaveis alaatéfi, X,,..., onde X, denota o
estado do processo no tempoDesta forma, pode-se caracterizar uma Cadeia de
Markov por uma matriz de probabilidades cujo elemerxy) é dado por
P(X,, = XX, = y) e é independente de

Estes métodos permitem analisar o posicionamensoetEmentos, dados Vvarios
rankings e formar uma nova lista considerando aspectosocanprobabilidade de
relevancia de um elemento em relagdo a uma cormulsaprobabilidade da posicao do
elemento ser a melhor possivel. A utilizacdo destétbdos estd melhor descrita no
Capitulo 3.

2.3 Analise de Preferéncia

A necessidade de determinar a preferéncia de upogte individuosem relacéo a
um conjunto de elementos ndo esta presente apar@ea da Ciéncia da Computacao,

8 Termo trazido da &area didarketing mas pode ser aplicado ao contexto deste tralcalmo sistema ou
juiz.
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outras areas de pesquisa também abordaram esterpaotomo é o caso darketing
Matematica Estatistica, Psicologia entre outros.

A principal contribuicdo neste sentido vem da adka Marketing onde a
necessidade de determinar a preferéncia de um gligonsumidores em relagéo a um
ou mais produtos € de extrema relevancia. Par@ tséd utilizados, entre outros,
métodos de mapeamento perceptymr¢eptual mapping (KUHFELDT, 1992), os
quais permitem a andlise conjunta dos atributde um determinado produto,
possibilitando a producédo de gréficos que mosteartoto posicionamento dos produtos
quanto do consumidor e sua respectiva preferéntiane espaco comum.

O mapeamento perceptual recorre a métodos dduoitidimensional Preference
Analysis (MDPREF) ePreference MappindPREFMAP), que ajudam a visualizar a
estrutura competitiva de mercados através da pgoegos consumidores, com base na
avaliacdo de varios atributos.

Os mapas gerados por estes métodos sdo repressnéagdim espaco Euclidiano
com as seguintes caracteristicas: os pontos no mgpasentam os produtos e a
distancia entre dois pontos quaisquer represeng@ao de similaridade entre estes
produtos, de acordo com a percepcdo do consumimryetores indicam tanto
magnitude como direcdo de preferéncia de um Urdoswmidor; os eixos do mapa sao
um conjunto especial de vetores que representabada dimensionalidade, a melhor
caracterizagdo de como os consumidores fazemghistientre as alternativas.

Este tipo de mapeamento permite ao pesquisadazaeama série de inferéncias
sobre o conjunto de dados (preferéncias dos codswes), as quais ndo sdo possiveis
apenas pela observacdo dos mesmos. Dentre es&€nioifs, pode-se citar a
visualizagdo de grupos de preferéncias de consuesdgrupos de similaridade de
produtos, entre outros.

As técnicas para gerar mapas perceptuais fazendeusoétodos estatisticos mais
complexos conhecidos conMultivariate Data Analysiso qual pode ser definido, de
forma bastante geral, como métodos estatisticos anpsdisam simultaneamente
multiplas medidas em cada objeto a ser investigatidR et al., 1998), em outras
palavras, Multivariate Analysisé um conjunto de procedimentos que envolvem a
observacéo e andlise simultdnea de mais de duaseiarestatisticas.

2.3.1MDPREF

O método MDPREF é um método de analise de dadpsederéncia, cujos dados
sdo coletados a partir de sujeitos que avaliampseferéncia para um conjunto de
estimulos, por exemplo, pela atribuicdo de notashgetos.

MDPREF € baseado no modelo desenvolvido por J.dxoCe J. J. Chang em
1973, que faz uso do teorema de decomposi¢cédo datBExtung (SVD) ou na analise
de componente principal (PCA), executado sobreanosl de preferéncia gerados da
avaliacdo dada pelos consumidores para cada proNete cada sujeito (sistema ou
juiz) ou grupo de sujeitos € representado em uragespomo um vetor dirigido, que
indica a direcdo de crescimento da preferéncia, essmulos (elementos) sao
representados como pontos no mesmo espaco e ggwajestes estimulos sobre os

° Caracteristicas de um determinado elemento. NEarketing pode-se definir varios atributos a um
produto, por exemplo, como cor, tamanho, entreogutr
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vetores-sujeitos representam a sua preferéncia &aemplificar isto, a Figura 2.1
mostra alguns estimulos e sujeitos em um mesmgespas projecdes sobre um deles.

A entrada dos dados, para este método, pode sankiegsbaseados emanksou
scores ou seja, pode-se gerar um mapa perceptual a gartima matriz deanks onde
cada sujeito determina uma ordem de preferénciaedomulos, ou a partir de uma
matriz descores onde cada sujeito atribui uma nota a cada unestsulos.

O mapa é construido baseado no modelo de compopeenégal, em que a matriz
de dadosY é normalizada para média zero e variancia um. @@or®@ o método
Y =UDV’, onde matriz de escores da componente printipala matriz de estrutura
dos componentd3V’, séo utilizadas para gerar a representacdo giddicaapa.

As dimensfes do grafico sdo as primeiras duas coempes principais (aquelas
cujos autovalores sao maiores), no qual a prinoginponente representa a informacéo
que é mais saliente na avaliacdo dos julgadoressegunda componente representa a
direcdo da preferéncia dos julgadores, sendo edtzgonais.

Figura 2.1: Representacéo gréfica de estimulosogegesujeito.
2.3.2PREFMAP

O método PREFMAP, também conhecido como andliserrextde preferéncia, é
bastante similar ao MDPREF, diferindo apenas nasstdade da existéncia de uma
matriz que descreve as caracteristicas do prodtribitos).

Neste modelo ndo ha a necessidade de os dadasnestarforma ordenada, pode-
se, por exemplo, tomar como entrada as notas gisejoi atribuiu para cada um dos
elementos, ou seja, este modelo ndo é um modeitaesnte baseado eranksou em
scores



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentadas as pesquisaseheaentes em relacdo ao tema
fusdo derankingse, ao final, um comparativo entre oS mesmos eoagsta deste
trabalho.

3.1 Modelos de Fusao de Rankings

Aslam e Montague (2001) apresentam dois modela@sfpaéio deankings Borda-
fuse que é baseado no método BCBayes-fusgcuja linha mestra € o Teorema de
Bayes.

No modeloBorda-fusea fusao é dada pela atribuicdo de pontos parawaddos
elementos presentes nas listas envolvidas de foleneescente, assim se existem
elementos, 0 primeiro receleepontos, o segundo —1 e assim sucessivamente. Caso
algum elemento ndo estiver presente (listas pajciaé pontos remanescentes sao
divididos igualmente entre o total destes elemerRos fim, a ordenagao crescente do
total de pontos indica@nking resultante.

De acordo com os experimentos realizados, que rtinb@mo objetivo medir a
performance deste modelo e compara-lo com ouBogja-fuseapresentou diferencas
pouco significativas. Os autores ainda destacam quenodelo ndo necessita de
conjunto de treinamento, utiliza apenas listas dd@® emranks e possui facil
implementacéo.

O modelo Bayes-fuseutiliza probabilidade para determinar a relevanda
determinado elemento dado um conjunto de listasnadias. Esta relevancia@.f) é
baseada em duas medid&s, a probabilidade do elemento ser relevantge a
probabilidade de ndo ser relevante, e a listatasel € construida a partir desta medida.

Pe
el = P_I (22)

irr

Dados osrankingsri,ra,...fn, as probabilidades de relevancia e irrelevancia séao
definidas como:P,, :Pr[rel|r1,r2,...,rn] e P, :Pr[irr|r1,r2,...,rn], assim define-se a
formula de relevancia de um elememtmnde Pr{frnr (i)|re|] é a probabilidade de um

elemento relevante ser posicionado ao nivel ger um sisteman e, similarmente,
Pr{fr: (i)|irrJ é a probabilidade de um elemento irrelevante esicipnado ao nivel de
no sisteman, pela seguinte equacao.
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Pr{ . (i Jrel
rel(i)=> lo oo 23
() Zn: 9pr (i irr (23)
Os experimentos mostraram que a performance dexielmé igual ou superior a
outros modelos. Os autores destacam, também, hiffgiementacdo, robustez do
modelo e a necessidade de um conjunto de treinament

Hsu e Palumbo (2004) desenvolveram um modelo glieauim grafo de Cayley
para prover a fusdo. Conforme a proposta, sobreuniversoU é construido um
grupo®, denotado po8,, simétrico, de todas as permutac¢éems elementos dd. Os
elementos des,, por sua vez, sao distribuidos em um grafo nagida, onde cada
nodo deste grafo contém um elementoSgeou seja, uma permutacdo de e cada
aresta liga dois nodos que diferem apenas por uota tadjacente de elementos
(rankingscuja distancia Kendall é igual a um).

A distancia Kendall é utilizada para medir a perfance dos sistemas envolvidos,
que neste caso, quanto menor a distancia Kendadl em elemento d§, e o elemento
neutro deste grupo, menor é sua performance.

Os autores propdem a construcdo de um espaco gemmngangular em que cada
vértice do triangulo representa um sistema de @dtdormance (H), um de baixa
performance (L) e um de performance ideal (1), oomk apresentado na Figura 3.1.

H

Figura 3.1. Espaco geométrico triangular.

A fuséo é dada pela determinacédo de um coeficerie que a distancia da fuséo
(ponto F na Figura 3.1) ao sistema de performadealié a menor possivel. Este
coeficiente é determinado pela regresséo lineavdimses deF®, coma variando de 0
al.

Fe (i)=@-a)f(i)+af, (), 0iDu, an[o] (24)

[,y

O modelo apresentado possui limitacbes em relagdaamkings envolvidos na
fus@o (i) s6 € possivel encontrar um valonde, consequentemente, efetuar a fuséo, se
as listas envolvidas possuirem, em relacdo aarsstdeal, um angulo superior a 90°
no modelo geométrico e, (ii) é possivel traballp@nas com listas completas.

19 Conforme Hsu e Taksa (2002), dados um conjuntmfiA, den elementos e * uma operacado binaria
emA. A é dito um grupo se satisfaz as seguintes proglesdda) para toda, b O A, a*b 0 A; (b) para
todoa,b,c O A, (@*b)*c=a*(b*c); (c) existee O A tal quea*e=e*a=a, para toda O A; e (d) para toda [

A, existeb eb,, tal queb*a=e ea*b,=e.

* Conforme os autores uma permutacdo éramking ou ordenacdo dos elementos do universo, assim,
[2,4,3,1] e [2,3,4,1] sdo duas permutacdebdfl,2,3,4}.
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Os resultados dos experimentos mostraram que cmakealidade dos casos
testados houve um angulo superior a 90° e, cons&giliente, um valor de foi
encontrado, entretanto menos da metade deles genaakings resultantes com
performance melhor que a d@nkingsenvolvidos.

Dutra Janior e Lima (2006) abordaram o problema fdsdo de rankings
apresentando um modelo que possibilita a inseregmedos diferenciados para cada um
dosrankingsenvolvidos e que permite 0 uso de listas par¢iags completamento de
ranking9. Nesta proposta, caso haja divergéncia entrelemeeatos das duas listas
envolvidas, as mesma sao ajustadas de modo quevas listas sejam completas em
relacdo a um universo comum. ApOs este ajuste eb&rankings com o0 mesmo
tamanho e contendo os mesmos elementos e a fudéspodada por:

L. (Sw, )=|w, £2(s)+{-w, )£ () S=r.Or,,w, O[0]] (25)

T, fon

Ondew, € o coeficiente de peso da lisiaou seja, um coeficiente entre O e 1 que

privilegiara um dosrankings envolvidos de acordo com a necessidaderafking
resultante vem da ordenacéo crescente de (25).

Os autores realizaram experimentos com o0 objetoverificar a validade da
proposta em um ambiente ndo-real. De acordo comesadtados o completamento de
rankingsndao teve influencia significativa na fusdo, uma gee os elementos comuns
as duas listas envolvidas permaneceram no topistdeem quase a totalidade dos casos
testados.

Dwork et al. (2001) apresentam a idéia de utilczateias de Markd¥ (MC) como
um método probabilistico de fusdo akings O uso de MC é motivado por varios
aspectos, mas principalmente pela possibilidadecateparar dois elementos para
determinar a probabilidade de transicdo entre elesplorar a conectividade da cadeia
para inferir comparacdes entre elementos ndo oddsnaelos sistemas (listas parciais),
o qual é significantemente melhor que inferénaiasib como as do tipo “se A é mais
preferido que B e B é mais preferido que C, entd@leye ser melhor que C”.

Sao propostos quatro métodos de constru¢do da Mflialo espaco dos estados é
a unido do conjunto de elementos retornados p&tesas envolvidos.

MC1: se o estado corrente € um eleméntentdo o proximo estado é escolhido
uniformemente de um conjunto de todos os elemeaqiessdo ordenados acima de (ou
igual a)i. A idéia é que a cada passo, mova-se a um elemwgitor que o elemento
atual, com uma probabilidadg,1dndej € orankingmédio da péagina atual.

MC2: se o estado corrente € um eleméntentdo o proximo estado é escolhido
tomando umranking r, uniformemente, de todas as listas que coniém dai
selecionando um elemento de maneira uniforme gegeaselhor posicionado que

MC3: se o estado corrente € o elementoproximo estado é escolhido da seguinte
forma: primeiro escolhe-se umanking r uniformemente de todos asnkings que
contémi, em seguida escolhe-se de maneira uniforme umeel@jnpertencente a Se

12 Cadeias de Markov sdo utilizadas por Dwork e{(2001) como um modelo “natural” para obter um
rank de consenso, onde os estados da cadeia correapa@aadeclementos retornados pelos sistemas e a
probabilidade das transicdes varia de acordo contegpretacédo dada ao evento. (Farah e Vandempoote
2007)
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j € melhor posicionado gueva pargj, caso contrario permaneca éntsta cadeia é
uma generalizacdo do método BC.

MC4: se o estado corrente é um elementm proximo estado é escolhido,
primeiramente tomando um elementoniformemente da unido de todos os elementos
do universo. S¢ é melhor posicionado quena maioria dosankingsque contém ej,
entao va parp sendo permanece ém

Conforme o0s experimentos realizados o modelo api@se tem melhor
desempenho que o método BC e o método MC4 é supetamlos os outros. Destaca-
se, também , a facil implementacéo e o baixo owetrltemputacional.

Farah e Vanderpooten (2007) propdem um modelo empganking consensual é
baseado em regras de decisdo que identificam aspeositivos e negativos para que
um elemento seja posicionado melhor que outro. Rata sdo apresentados dois tipos
de condic0es:

* Condicdo de concordancigue assegura que a maioria daskings
concordam que o elemeriteeja posicionado melhor gje

* Condicdo de discordanciague assegura que nenhuma das listas
envolvidas rejeita fortemente queeja melhor qug

Formalmente estas idéias sdo expressas da seguangira:
C. (ig)={r, OPR: £/ ()< £/ (j)-s,}

D, (idi)={n, OPR: 1,(1)= 1. (i) +s}
ondePR representa uma-tupla contendo as listas envolvidas,ee s,, séo valores de
thresholdde preferéncia e veto, respectivamente.

Além da definicdo dehresholdsé necessario definir os valores dgn € dmax
referentes aos tamanhos minimo para concordanciaaeimo de discordéancia,

respectivamente.
/ /
U\C,

u\(.uc,)

U

Figura 3.2: Processo de fusdordekingsda proposta de Farah e Vanderpooten (2007).

O processo de fusdo consiste em particionar unuotmge elementos ekclasses
ordenadas, onde cada clagecontém elementos com a mesma relevancia e refailta
um processo de “purificacao” aplicado ao conjuréeimentos restantes apés a classe
anterior ter sido definida. A Figura 3.2 apreseesgguematicamente 0 processo para se
obter orankingde consenso o qual é dado p6Gs.L,, ...}.
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Dentre os varios aspectos analisados apds a rEgdizios experimentos, 0 mais
significativo é quanto a performance do modelogunal é significativamente melhor
que 0s métodos posicionais e superior ao modelo MC.

3.2 Comparativo

Em relac@o ao tema fuséo @dakings varias sao as propostas apresentadas e varios
sd0 0s contextos as quais elas sdo aplicadas. @adiglo possui pontos favoraveis e
limitacdes, de acordo com a técnica utilizada entdacdo proposta. Esta sec¢do tem
como objetivo fazer um apanhado dos modelos apmetes) identificando suas
principais vantagens e limitacoes.

Quanto ao custo computacional os modelos de voagBocombinacao linear sdo
0s mais indicados uma vez que a complexidade dypwitahos € baixa, porém as
limitacBes apresentadas por estes modelos saonygontantes. Dentre estas limitacdes,
destacam-se:

* A dificuldade do método BC estabelecer um consegeando a
ordenacdo dos elementos varia muito. Sendo estadméin método que
apoia o consenso (que tende a favorecer aqueleseries que sao
apoiados pela maioria dos juizes), quando sdoepestogankingsonde
a ordenacdo dos elementos varia bastante a tead@ndcipresentar
resultados em que a definicdo do vencedor torrhfied.

* A quantidade derankings envolvidos na fusdo nos modelos de
combinagéo linear, uma vez que possibilitam o ws@pgknas duas listas
por vez.

Com uma complexidade bem maior, os modelos prdbtbis conseguem
preencher algumas lacunas deixadas pelos modelestdgedo e combinacédo linear,
como € o caso de permitirem a fusdo de mais de rdakings simultaneamente e
utilizarem listas parciais diretamente, ou sejan se necessidade de adequa-las ao
modelo. Esta flexibilidade, entretanto, gera umed@eprincipalmente em relacdo ao
custo computacional, por exemplo, na proposta derwt al. (2001) o aumento na
complexidade varia de acordo com a quantidadestisigue séo utilizadas.

Uma grande vantagem referente aos modelos aprdesnt& em relacdo a
necessidade de conjuntos de treinamento para oitalgode fusdo. Apenas um dos
modelos o de Aslam e Montague (2001) ha4 a neceksidee um conjunto de
treinamento.

Outro fator que merece destaque € em relacdo aatemptroduzido em Fagin et
al. (2004), no qual € inserido a possibilidade el¢rabalhar com listas em que mais de
um elemento ocupe a mesma posicdo. Das propotaagradas neste trabalho, Farah
e Vanderpooten consideram no resultado da fus@opestsibilidade, mas ndo deixam
claro que osankingsde entrada consideram o empate.

O modelo proposto neste trabalho procura preenalygmmas lacunas deixadas
pelos modelos apresentados, possibilitando:

« uma forma de melhor visualizar os dados envolvidos;
e 0 uso de um numero ilimitado denkings
* autilizacado deankingstanto parciais quanto completos;
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* 0 envolvimento de listas baseadassmoresou ranks

Na intencdo de condensar as caracteristicas doslosodpresentados, a tabela a
seguir mostra uma comparac¢ao entre os modeloseapael®s diante de varios aspectos:
a necessidade de conjunto de treinamento (CT)aatigiade de listas suportadas pela
fusdo (qtde), se suporta e que tipo de tratameni@dé as listas parciais (Parciais), se
considera empate nmanking resultante e nosankings de entrada (empate) e se
possibilita a insercao de coeficientes de peso @arankingsde entrada (peso).

Tabela 3.1: Comparativo dos modelos de fusa@uakings

Autor CT | Qtde Parciais Empate | Peso
Aslam e Nao | >2 Sim, com N&o N&o
Montague necessidade

(Borda-fus® de adequacao
Aslam e Sim| >2 Sim Nao N&o
Montague

(Bayes-fusge

Hsu e Palumbo Nao 2 Nao Nao Nao
Dutra Junior e | Nao 2 Sim, com Nao Sim
Lima necessidade
de adequacao
Dwork et al. Ndo| =>2 Sim Nao Nao
Farah e Nao | >2 Sim Sim no | Nao
Vanderpooten ranking

resultante




4 DESCRICAO DO MODELO

Este capitulo descreve o modelo de fusdoratikings baseado na analise de
preferéncia, no qual o objetivo principal é gerar dnicoranking dos objetos de um
universo (documentos, pesquisadores, entre outvasgado na unido das informagdes
obtidas de diversas listas ordenadas.

A analise de preferéncia permite, por meio de umjucdo de técnicas, que se
descreva tanto grafica como analiticamente o juegamde diversos juizes em relacéo
a um conjunto de objetos, possibilitando uma sdaeinferéncias sobre eles. Tais
inferéncias que, sobre os dados originais, eranossipeis ou de dificil interpretacéo
ficam mais evidentes, pois hd uma reducdo da diomalgdade dos dados e uma
separacao das configuracdes dos juizes e dos @bjeto

O nucleo do modelo de fusdo dankings € o método MDPREF, o qual é
responsavel por transformar as respostas dos jafmesstimulos (neste caso 0s objetos
do universo) em informacdes com um nivel de conigéele menor e, portanto, mais
facilmente compreensivel.

Ao mesmo tempo em que se reduz a complexidade atissdo método possibilita
que as opinides dos juizes sejam decompostas emmaxfdes (configuracdes) relativas
unicamente aos juizes e aos produtos. Em outrasrpal este método prové um meio
para que se possa extrair um vetor que represemieaéncia para cada juiz, onde este
indica tanto a magnitude da opinido do juiz contirecdo desta opinido em um espago
euclidiano. Da mesma forma, os estimulos sdo mosidios neste espaco de maneira
que sua projecdo sobre o um vetor reflita a preééaédaquele juiz sobre o referido
objeto.

O modelo aqui apresentado € bastante versatilenghe varias lacunas deixadas
pelos modelos propostos na literatura, permitindo:

A fusdo deankingsenvolvendo um nimero maior que d@skings

O uso de listas baseadas mmksou scores

A insercado de empate tanto naskingsde entrada, quanto manking
resultante;

Que a quantidade de elementos em cada lista gejarde, ou seja, que
se trabalhe com listas parciais e completas;
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* A insercdo de pesos diferenciados para cada unmudoes envolvidos,
possibilitando, conforme a necessidade, atribufereintes niveis de
relevancia para cada um deles.

A Figura 4.1 mostra um esbo¢co do modelo de fusdoraméings proposto,
apresentando as etapas do processo. Tais etapasaberdadas em detalhes nas sec¢bes
a sequir.

Dados de

Entrada

Configuracgoes
Objetos

Ranking
Consensual

Matriz Scores
Primarios

Configuracoes Vetor de

Juizes Preferéncia
Analise Preferéncia (MDPREF) |

r

Figura 4.1: Esboco modelo de fusaaaekings

4.1 Dados de Entrada

Neste modelo sdo definidos como dados de entradanéggs gerados por cada
juiz (matriz de dadgse a relevancia de opinido de cada um dehedr(z de pesgs

4.1.1 Matriz de Dados

Como osrankings podem ser provenientes de qualquer sistema qaecappz de
gerar uma lista ordenada de um universo de obget@spartir de alguraxperthumano,
ndo ha como garantir uma homogeneidade destes,dadssja, as listas que formarao
a matriz de dados podem ser tanto baseadasaeks como emscorese possuirem
guantidades de elementos diferentes (listas coagpéeparciais).

A quantidade de elementos ndo € um fator que nezessita atencdo neste
processo, pois é esperado que alguns objetos h@m swaliados por um ou mais
juizes. Entretanto, a forma como cada juiz exprasssuas preferéncias € determinante
para a Analise de Preferéncia, pois em uma liseedla enranks a ordem de
preferéncia é dada do menor para 0 maior valorces$m ao elemento, enquanto em
uma lista baseada esnoreesta ordem € dada de forma inversa.

Para que esta falta de homogeneidade ndo afetecegso de fusdo € necessario
estabelecer:

1) Caso osankingsenvolvidos ndo sejam baseados srares 0s mesmos devem
ser ajustados de maneira que cada elemento tenhalomde relevancia atribuido a
ele, sendo o elemento do topo da lista aquele gssup 0 maior valor e, 0 menos
relevante, o menor. Desta forma, apds definidosrgal minimos rfin) e maximos

(max) para os novoscores o ranking ajustador” € dado por:
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. f (z)-1 . .
= max—|'r|—_1(max— mln) , z0r,i=12,...,N (26)
1
A Equacédo (26) transforma as posi¢cOes associadagla elemento de uma lista
baseada emmanks em valores descoresque, ao serem associados a estes mesmos
elementos, permite mudar o tipo danking sem alterar a preferéncia sobre os
elementos.

2) Para representar os elementos ndo avaliadosarporu maisjuizes atribui-se
valor zero para scoredestes elementos.

Com base nestas observacgfes, a matriz de dados&@dto a partir dos valores de
preferénciagcore$ de cada juiz sobre cada objeto do universo.

De maneira formal, sejd :{12,...,p} um universo conp elementos er,,r,,...,ry,

N rankings a matriz de dados € a matfg,, com linhas representando a avaliagdo dos
juizes e colunas representando os elementos.

4.1.2 Matriz de Pesos

Em determinadas fusGes pode-se desejar que anelada opinido dos juizes seja
diferenciada, ou seja, pode haver ou ndo a neeeside privilegiar um ou outro
ranking Em virtude disso, o modelo proposto prevé a pdsfade da insercdo de
pesos para cada um dos juizes envolvidos. Conttde galores sdo opcionais e podem
ser omitidos.

Formalmente, a matriz de pesos é definida por uatazW,,, onde cada elemento
da matriz armazena o coeficiente de peso relativo a cada um dosankings
envolvidos.

Embora ndo seja uma regra, foi estabelecido qualoses dos elementog devem
estar no intervalo [0,1], sendo q@iwi =1, para que estes representem percentuais de
preferéncia.

4.2 Analise de Preferéncia

Como mencionado anteriormente a Andlise de Praferfrealizada pelo modelo de
fusdo proposto, esta embasado no método MDPREFbj&ivm desta analise é
diminuir a dimensionalidade dos dados e gerar gegrcontendo as configuracdes dos
juizes e objetos.

O método MDPREF consiste, basicamente, em defima umatriz descores
primarios entre os pares de objetos, gerada a pagiavaliacbes dos juizes, e escrevé-
la como uma combinagdo de outras duas, as quaisgeadio as configuracdes de
objetos e juizes, com a maxima aproximacao posdteths matrizes de configuracdes
sdo obtidas através da decomposicao, pelo método &/matriz descoresprimarios.

Como objetivo do MDPREF é, a partir do julgament® \darios juizes, gerar
matrizes de configuracbes para os objetos e juipes melhor descrevam tais
julgamentos, tém-se para o problema duas matribdscd®: Xnxr, contendo as
configurages dos juizes¥gx, contendo as configuragdes dos objetos; ambasnem u
espaca-dimensional, sendd o nimero de juizespeo numero de objetos.



35

Para determinar o nivel de ajuste da solucdo erattantcom os dados originais,
define-se um critério de concordan€acalculado como segue.

SejaD' a matriz que contém a comparacdo entre os paresedeentos] e k,
referente ao juir

D' =|d\| comi=12,..,N e j,k=12,...,p (27)

1seo juizi avaliouj melhorquek
di, =<~ 1seojuizi avaliouj pior quek (28)
Oseo juizi avaliouj =k oundorespondeu

Considere, agor&a matriz formada pelo produto das matrizes deigordcoes.
s=|gJ=xv (29)
Define-se, entéoc)?k =§, — S« como a diferenca entre a preferéncia dos elemgntos
sobrek para o juiz.
Por fim, o critério de concordandiaé dado por:

a0, |
e (Ed(@.k)J

j7k

(30)

ondew; € opcional e representa o peso associado aon juiz
A solucéo parX eY é aquela em qué apresenta o maior valor de concordancia.
Uma forma de maximizar o valor @¢ definindo uma matrig y«p, tal que:
s =|s] (3D
onde:
S = \/Wuz;,(d;k _dllq') (32)
J#

Esta matriS pode ser escrita na forma decomp&taJLA', pelo método SVD, no
qual:

* Unxr € Apxr SA0 matrizes cujas colunas séo ortogondiid<l, e A'A=l;) e
contém os autovetores 8eS' eS'-S, respectivamente;

* L € uma matriz diagonal dos autovalores;
« réacaracteristica @&.

Conforme Jolliffe (2002) SVD prové um método congmihnalmente eficiente para
encontrar as componentes principais (PCs) de untdznratangular. Através deste
método, os escores das componentes principaisao determinados atravésAeJL

cuja variancia e%\l 1
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Finalmente, tendd ,L, A ordenadas de acordo com a magnitude dos autosalore
toma-se suas primeiras componentedJ( L, e A) e as matrizes solugd e Y, a
melhor aproximacéao pelos minimos quadrados, saasdaat

X= U, L, (33)
Y=A (34)

No caso do modelo proposto neste trabalho, tome=2 ou seja, as duas
componentes mais significativas para estimar aszaaX e Y. Assim:

X =U,L, (35)

Y=A (36)

Neste ponto, a analise grafica das informacOesp@ssivel, plotando as matrizes
e Y, as quais mostrardo, em um espaco bidimensionalsiggn dos elementos através
de pontos e cada juiz sera representado por umdieido.

4.3 Ranking Consensual

Apo6s executar o método MDPREF h& a possibilidadératar analiticamente as
informacdes relacionadas as avaliacdes dos julEste momento, a matrk carrega
as configurac6es dos juizes de forma vetorial,eja, ®£sta matriz possui as direcdes e
magnitudes das preferéncias dos juizes envolvigiogne espaco bidimensional.

Define-se que a preferéncia consensual é obtidaéstrda soma das preferéncias de
cada julgador, assim, considerarfda@ numero de juizes &,i =12,...,N o vetor de

preferéncia associado a cada juiz, o vetor pref@é&onsensual, normalizado, é dado

por:
2K
P=—— (37)
P
Adotando a forma matricial em giXee Y sdo apresentadas:
X1 X Yii Yo
X = X:21 X:22 ey = y:21 y22 (38)
X1 Xnz Yne Yne

EntdoP, normalizado, é dado por:

i=1

(39)
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O ranking consensual é gerado a partir da projecao dasgewafioes dos objetos
(Y) sobre o vetoP, no qual o objeto mais preferido é aquele cujgegém € maior.
Desta forma, define-se o rankingproveniente da fuséo das demais listas como:

r, =[YP (40)



5 IMPLEMENTACAO DO MODELO

O modelo descrito anteriormente foi implementadouemsistem&, com o objetivo
de validar a proposta e realizar experimentos festar as proposicées deste trabalho.
Tal implementacgdo teve como alicerces os seguiatgssitos de alto nivel:

» Execucdo em um ambienieh

 Utilizacdo de tecnologiapen source

» Arquitetura flexivel e parametrizavel,

« Disponibilizacdo para a comunidade académica ncetnogen sourc¥.

O sistema desenvolvido permite que qualquer usuaslze a fusdo deankings
retornando como resultado:

* Uma visdo gréfica, relacionada as configuracfeselimmmentos e juizes
envolvidos;

* Orankingresultante;
* A distancia ente os elementos;
» Os valores de ruido e qualidade da fuséo.
As proximas secfes descrevem a arquitetura e fugatiento do sistema.

5.1 Arquitetura

Nesta secdo serd apresentada uma visdo da anguidetsistema e suas principais
funcionalidades. A Figura 5.1 apresenta uma visamesmo.

Como mostra a figura, o sistema € alimentado poarquivo texto que contém as
informacdes dos julgamentos de cada juiz, bem compeso de cada um. Apds o envio
destas informacdes, o sistema executa o moéduldlise dos dados de Entrgda
responsavel por separar e ajustaraskingse pesos informados. O médumélise de
Preferéncia por sua vez, executa o meétodo MDPREF sobre ossdpdssados ao
sistema. Na sequéncia, o0 modElesdo de Ranking®aliza o processo de determinacao
do ranking consensual. Por fim, o médulgera Resultadosealiza a clusterizacdo dos

13 pode ser acessado étip://www.inf.ufrgs.br/~egdutrajr/rfpa

% http://www.opensource.conacessado em jun. 2008.
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rankingsde entrada e resultante, calcula os valores pauédo e qualidade da fuséo e,
exibe os resultados da fusédo de forma numéricafegr

Escopo do Sistema
Analise dos 7 ]
Dados de
Entrada I i I i
Analise
de
Preferéncia Il }

Fusao

|

I

|

|

I

|

|

I

|

|

I

|

|

I

I

< T e R
- . I
= & |
Elementos |

I

| .
de !
|

1

|

|

1

|

|

I

|

|

1

|

Rankings —

Ranking
Resultante

Gera I
Resultados

Figura 5.1. Arquitetura e funcionalidades do sistem

O sistema é baseado em uma arquitetura orientadgts (OO), cujo diagrama de
classes de projeto é apresentado na Figura 5.2.

DataFusion ClusterSet
-Rankings -Clusters
-F -zize
-3 Utiliza RankingSet =quailty
e utiliza d e
il raddCiusterr)
sFeal +elCiuster))
+Fusiont) +calchoizel])
+calcizuality)
Composto
possui
Gera
Ranking
-ranking
-SCores Cluster
Al Rankings
-rium_elements i 4

: -zize
RankingFusion -wveight e composti— | noise
+oetRanking()

+addRanking()
:ggg;ﬁ:ﬁj +delRanking)
+toScore() +alchloizel)
+HoRank()
+oethlumElementz()

Figura 5.2: Classes de projeto do sistema.
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5.2 Funcionalidades e aspectos de implementacéo
5.2.1 Analise dos dados de entrada

A entrada do sistema consiste apenas de um argaifarmato texto (txt) contendo:
0 numero de elementos e @akingsenvolvidos, o tipo de cadanking informado, o
julgamento dado por cada juiz e, opcionalmentegsppara cada juiz. O formato do
arquivo de entrada € mostrado na Figura 5.3.
N° elementos —————» 12
N°€ juizes » 17
Tipo dos Rankings ——»

0000
319 8 2
314 00
7 53 86
13 135 1
9 100 11
3 41 115
L 21 L&
6 81 206
2 34 16
319 8 2
24 154 3
3 30 32
464 00,0396 0,0278

Julgamentos ———»

eleldalelolelel Jdao) Jeolols)
ol ol ol ol ol ol PN ol ol ol
ONOOGOON_RWOOO
NNOOODORNGWNOO

00
00
11
2 0
10
1¢0
10
10
10
10
00
10
10
046

Pesos >

Figura 5.3: Modelo de arquivo de entrada.

Com as informacdes deste arquivo o sistema faz amalise dos dados com dois
objetivos: (i) separar a matriz de dados e a md&ipesos; (ii) ajustar esankingspara
gue todos sejam baseadossares

O processo de separar as matrizes e ajustaanssngs € feito em duas etapas.
Primeiramente identificam-se as listas e seus c#isps tipos e, em seguida, faz-se a
leitura dos pesos, caso existam.

O sistema esta configurado para identificar a terdsnha do arquivo de entrada
como sendo a do tipo dankings Os valores possiveis nesta linha sdo 0 ou 1, onde
estes numeros representam os tipos baseadssogasou ranks respectivamente.

Apoés este processo, para cadaking constante na matriz de dados € criado um
objeto o0 qual ja efetua os ajustes necessariosamemto da sua criagdo, ou seja, no
momento que o objet@anking € instanciado é realizada a conversao peoae caso
necessario.

Os valores daecoremaximo e minimo sdo parametrizaveis diretamentsistema,
podendo ser alterados conforme a necessidade doiaisRBor padrdo, adotou-se 0s
valores entre 1 e 10.

A informacéo referente aos pesos dos juizes é mgice® sO serd lida pelo sistema
caso algum valor esteja presente na linha segaitiéma linha dos julgamentos. Se
esta linha for omitida a matriz de pesos sera ardalmesma forma, porém preenchida
com peso igual a 1 para cada juiz.

5.2.2 Analise de preferéncia

Neste modulo foi implementado o método MDPREF, éuesponsavel por gerar as
matrizes que contém as configuracdes dos juizes eldmentos.
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Com as informacdes ja separadas e ajustadas pelaorenterior, toma-se a matriz
de dados para gerar a matrizs®resprimarios e, em seguida, decompd-la para obter
as matrizes de configuracdes.

Como mencionado na secéo 4.2, o método SVD realitseromposi¢do da matriz de
scoresprimarios. Neste caso, foi utilizado um pacote cu@em a implementacéo deste
método, sendo, portanto, a decomposi¢do da magzatesprimarios vista como uma
“caixa preta” para o médulo.

Ao fim do processo, sdo geradas duas matrizes berdiionais referentes as
configuracdes dos juizes e dos elementos.

5.2.3Fusao derankings

Este modulo é responsavel por gerar, com baseatmsdia analise de preferéncia:
() o vetor de preferéncia consensual e (fiqoking consensual.

O vetor consensual é obtido através da soma dosegedle preferéncia de todos os
juizes e, aanking consensual, a partir da projecdo de cada elensebte este vetor de
preferéncia. Novamente um objeto do tiamking é instanciado, contendoranking
resultante.

A soma dos vetores de preferéncia é realizadati gamatriz de configuracao dos
juizes, em que cada coluna da matriz representacaordenada no plano. A resultante
da soma é normalizada para uma melhor visualizag&pafico.

A projecdo dos elementos sobre o vetor consensahbtido pela multiplicagdo da
matriz de configuracdo dos elementos e o vetorezmusl.

5.2.4 Gera resultado

Este moddulo € responsavel por exibir os resultatibgusao: (i) um mapa de
preferéncia contendo o vetor de preferéncia cons¢éne o posicionamento dos
elementos, (i) oranking resultante, (iii) uma tabela com as distanciageermts
elementos, e (iv) os valores de ruido e qualidade.

7

O mapa de preferéncia é obtido gerando um grafico qge a matriz de
configuracdes dos elementos e o vetor de prefer@&mrisensual sdo representados em
um mesmo plano. A matriz de configuracdes dos elemsecarrega as coordenadas dos
elementos no plano cartesiano, 0s quais sdo repaess por pontos; o vetor de
preferéncia consensual carrega as coordenadastalopatindo da origem, o qual é
representado por um vetor dirigido no plano.

A distancia entre os elementos € dada pelo modultifdrenca entre os valores das
projecdes entre um elemento e seu antecessor.

Como visto na secdo 2.1.6 para se calcular a quidi@ o ruido de uma fusdo é
necessario criar clusters, a partir de um conjutgorankings de acordo com a
similaridade dos mesmos. Neste sistema foi consaado que tais métricas sdo
obtidas com base em dois clusters, sendo usado todoné@HC @Aglomerative
Hieralchical Clustering para efetuar a clusterizagao.

O método AHC ¢é bastante simples e de facil impleéagd@im. Seu algoritmo
considera inicialmente que cadanking pertence a um cluster diferente e em cada
iteracdo agrupa os daignkingscom a maior similaridade (com base em uma magriz d
similaridade). Esse processo se repete até atingiimero desejado de clusters. A
Figura 5.4 mostra esquematicamente este processo.
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(235455
(123
(23455

Figura 5.4: Visdo esquematica do método de clusigiio AHC.

O conjunto deankingsutilizado nesta etapa é composto pekingsinformados
ao sistema e mnkingresultante.

5.2.5Interface

A interface do sistema é apresentada na Figuraobde cada item € descrito a
seqguir.

OLoad File Eesminqs ‘ Helpe Ranking Distancia
B 7 '
NEIDEIEE

(5 6}
(4)

CH 7 I I Y T I Y
Noise: 0.0 0

Missinformation: 0.0 0

Figura 5.5: Interface do sistema.
1. Botéo para informar o arquivo que contém os dados @ fuséo;
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2. Botéo para ajustar os parametros do sistema sggr@smaximo e minimo;
3. Botao para mostrar a ajuda do sistema;

4. Area onde é exibido o mapa contendo o vetor deeg@eéia consensual e
posicionamento dos elementos;

Area para exibir @ankingresultante;
Area para exibir a tabela de distancia entre as@ios apos a fusio;

N o o

Campo para exibir o valor do ruido;
8. Campo para exibir o valor da qualidade.
5.2.6 Tecnologias
O sistema foi construido utilizando as tecnolog@sstantes na Tabela 5.1.
Tabela 5.1: Tecnologias adotadas na construcaswons

Categoria Tecnologia URL
Linguagem de Java http://java.sun.com
Programacao
Biblioteca Matricial| JAMA http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
Biblioteca Plot JMathPlot | http://jmathtools.sourceforge.net/doku.php
Biblioteca SVD Jampack ftp://math.nist.gov/pub/Jampack/Jampack/

AboutJampack.html

Ambiente de NetBeans http://www.netbeans.org/
Desenvolvimento




6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados neste trabalho tive@no@rincipais objetivos:
 Verificar o uso do modelo em uma aplicacao real;

» Comparar os resultados da aplicacdo deste modeioosoresultados de
outras técnicas.

6.1 Conjunto de Dados

Os experimentos foram realizados com base em domguros de dados,
provenientes de duas aplicacdes: uma de buscantgeténcias (RECH, 2007) e outra
de descoberta de qualificacdo de pesquisadores KHEAN2008). Tais informacdes
foram obtidas de pesquisas desenvolvidas no ardbitprojeto ao qual este trabalho
esta inserido, as quais utilizam uma metodolog@pnie para determinar umanking
resultante.

O trabalho de Rech (2007) tem como foco a desaberpontuacao de
competéncias académicas de pesquisadores, bassandocombinacéo de indicadores
quantitativos para mensurar a producdo académisaidatistas e na importancia da
producao bibliografica dos mesmos.

J4 o trabalho de Hannel (2008) tem como objetivogualificagcdo de
pesquisadores na area da Ciéncia da Computacaoersag dimensdes, com base em
determinadas métricas.

Os conjuntos de dados referem-se a indicadoreaidasr do CV-Lattes de 12
pesquisadores doutores da &rea da Ciéncia da CagdputO primeiro conjunto foi
extraido do trabalho de Rech (2007) e apresentaingdicadores quantitativos
bibliograficos (CJ1b) e 23 do curriculo (CJ1c).a&egundo (CJ2), foi extraido do
trabalho de Hannel (2008), o qual possui 23 indioesl semelhantes aos de CJ1.

6.2 Ensaios

Os experimentos foram realizados em duas etappsnfeira destina-se a aplicacao
do método sobre um conjunto de dados; ja a segetda@a, preocupa-se com a
determinacao dos valores de qualidade e ruidousé@es.

6.2.1Etapa 1: Aplicacdo do Modelo

Esta etapa dos experimentos foi dividida em duaeriba reproduzindo os
experimentos originais, mas com a aplicacdo do doétte fusdo proposto. Apds o
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processo de fusdo, asmnkings obtidos foram comparados com o0s apresentados
originalmente.

A primeira bateria consistiu em aplicar o modelbreco conjunto de dados CJ1 e,
foi dividida em trés momentos: no primeiro momegéoou-se unmanking a partir dos
dados do conjunto CJ1b; no segundo momento, o §sodei realizado com base em
CJic; e, no terceiro momento,ranking geral de pesquisadores foi obtido através da
unido dos dados de CJ1b e CJlc, ou seja, sobre ésdndicadores. Na segunda bateria
umranking de pesquisadores foi obtido a partir das inforraagie CJ2.

6.2.2 Etapa 2: Calculo da Qualidade e Ruido

Nesta etapa foram calculados os valores de qualidadido: (i) para cada uma das
fusdes da Etapa 1 e (ii) para os resultados orggitendo como objetivo compara-los.

Para efetuar o célculo foi definido um conjuntaaekingscomposto pelas listas de
entrada e peloanking resultante. Desta forma, para cada fuséo realipatamétodo
proposto, dois valores de qualidade e ruido foraterchinados: um utilizando o
rankingda fuséo e outro utilizandorankingda proposta original.

6.3 Resultados
6.3.1Etapa 1

Para a primeira bateria foram gerados tréskings resultantes, um para cada
momento (CJ1b, CJ1c e CJ1). As Figuras 6.1, 6.3 en6stram a visualizacao gréafica
de cada uma das fusdes.

) WK | SUSRN OUNNNI SUNS. SUNUUS! SURNS; TRUNIN, SO TS S_—
)Y SRR SRS SRS SR SN SRS SR SURSRIS: SNEN: S
7 SERENS) CECAVEE ESERAS IENINEN CERAESN, NSRS, SLSSILS NSRS RS RSeS|

0.2 |essmentuin T BN e s e sse e e

11 J TR, R (RRPIE - SRNUN N———_ S - EEES. SN SO

10 08 -06 -04 -02 00 02 04 06 08 10
Figura 6.1: Mapa da fusao de CJ1b.
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Figura 6.2: Mapa da fusédo de CJlc.
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Figura 6.3: Mapa da fusédo de CJ1.

A Tabela 6.1 apresenta a comparagdo entrardsngsobtidos através do modelo
de Andlise de Preferéncia e mnkings obtidos por Rech (2007). Os valores entre
paréntesis, na tabela, representam a distanciaatipatia entre o elemento e seu
antecessor nanking
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Tabela 6.1: Resultados da primeira bateria de empatos da etapa 1.

o CJlb Cllc CJ1
Posi¢ao — — —
Proposto | Original | Proposto | Original Proposto | Original
1 P11 P11 P4 P4 P11 P11
2 P4 (0,37) P4 P11 (0,09) P11 P4 (0,17) P4
3 P8 (0,05) P8 P10 (0,08) P10 P8 (0,30) P8
4 P3 (0,07) P3 P5 (0,15) P8 P3(0,01) P10
5 P12 (0,04 P10 P8 (0,10) P5 P10 (0,00) P3
6 P5 (0,17) P12 P3 (0,09) P3 P5 (0,038) P5
7 P10 (0,00 P1 P12 (0,16 P9 P12 (0,06) P12
8 P6 (0,12) P5 P6 (0,00) P12 P6 (0,22) P9
9 P2 (0,05) P7 P9 (0,1 P6 P7 (0,08) P1
10 P7 (0,00) P6 P1 (0,05) P7 P9 (0,02) P7
11 P1 (0,06) P2 P7 (0,06) P1 P1 (0,04) P6
12 P9 (0,01) P9 P2 (0,07) P2 P2 (0,02) P2

Na segunda bateria apenas r@anking foi gerado para o conjunto CJ2. A Figura

6.4 apresenta a visualizacdo grafica desta fus@d &bela 6.2, mostra a comparacao
entre ogankingsobtidos pelo modelo proposto e pela proposta deelg2008).
LI e B S DR Tttt

1 T

G e T

0.2 fesssseadionacaadaniaa g 124 ---_---..--_----.._------.._------.E

DD Lo ssnscissimsmilimmamimted ey (G SR ORI T

02 bommmm b b £ NSRRI SOOI | SNURURIONN: SNSRI - SNUUN! OO S

. Jf NSRS | SUUI NUNSEWS | SUCUIRS: WS- SO TS, -, W———— S—

-1.0 ;
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 6.4: Mapa da fusédo de CJ2.
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Tabela 6.2: Resultados da segunda bateria de mgu@ns da etapa 1.

Posicao Proposta | Original
1 P4 P11
2 P11 (0,10) P8
3 P8 (0,07) P4
4 P3 (0,09) P10
5 P5 (0,13) P5
6 P9 (0,09) P3
7 P6 (0,01) P6
8 P12 (0,03) P9
9 P7 (0,22) P12
10 P1 (0,04) P7
11 P10 (0,08) P1
12 P2 (0,07) P2

6.3.2Etapa 2

Os valores de qualidade e ruido foram calculadosa pada uma das fusbes
realizadas pelo modelo proposto. Os mesmo calctdosm feitos utilizando os
resultados dos trabalhos de Rech (2007) e Hanr@#8)2 Tais resultados estéao
sintetizados na Tabela 6.3 e a Figura 6.5 apresetiifarenca entre 0s mesmos.

Tabela 6.3: Comparativo dos valores de qualidadéde dos experimentos.

Proposto | Original
Qualidade | 0,4667 0,4707

CJlb
Ruido 0,4337 0,4442
Qualidade | 0,6242 0,6251

Cllc
Ruido 0,5247 0,5247
o Qualidade | 0,5818 0,5827
Ruido 0,1389 0,1392
clo Qualidade | 0,3984 0,4019
Ruido 0,1237 0,1247
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Figura 6.5: Diferenca entre os valores de quaédadginal e proposto).

6.4 Discussao

Pode-se perceber, através dos resultados, quankisgsobtidos pela aplicacdo do
modelo proposto ndo sao idénticos earkingsapresentados originalmente. O que era
esperado. Entretanto, ha algumas semelhancas edase principalmente nas fusdes
ocorridas na primeira bateria da Etapa 1.

Na intencao de verificar o grau de semelhanca estrankingsproposto e original
de cada uma das fusdes, a Tabela 6.4 apreseniar deaimilaridade entre eles.

A grande divergéncia encontrada foi em relacamaaking obtido de CJ2, onde nao
h& concordancia entre os elementos do topo daeligten alguns casos (elemento P10),
0 elemento tem sua posicao alterada radicalmenigsdeé comprovado pelo valor de
similaridade expresso na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Similaridade entre @nkingsproposto e original.

Similaridade
CJib 0,88
Cllc 0,94
CcJ1 0,91
CJ2 0,84

Ja nas fusdes dos conjuntos CJ1b, CJ1c e CJ1 ardancia entre osankings
proposto e original é maior, sendo que em todos lefeuma concordancia entre os
primeiros 25% dos elementos. A diferenca nas pesicieles também € pequena, com
excecao apenas do elemento P10 em CJ1b.

Em relacéo a qualidade e ruido, percebe-se queshoua reducdo, embora muito
pequena, nos valores dos mesmos, perceptivel, imgiandas vezes, apenas no terceiro
digito significativo. Como a diferenca néo é sigmafiva (veja Figura 6.5), ndo se pode
afirmar que o modelo apresentado é melhor ou pvefeque os métodos utilizados
originalmente.
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Cabe lembrar que o ruido € uma medida de erro e-pedstabelecer uma razéo
entre tal medida e a qualidade, com o objetivo dasurar o desempenho da fusgo (
baseando-se nestas métricas.

Define-se o0 desempenho da fusdo da seguinte maneira

ruido

- 1-qualidade (41)

A Tabela 6.5 apresenta os valoresédpara cada uma das fusdes tanto originais
como proposta.

Tabela 6.5: Comparativo entre o desempenho dasguso

Proposto | Original
CJlb 0,8132 0,8503
Cllc 1,3962 1,3995
CcJ1 0,3321 0,3335
CJ2 0,2056 0,2084

E possivel perceber que, embora com diferencas fpemuenas, os resultados
obtidos através do modelo proposto tiveram um nmallesempenho, indicando que a
relacdo ruido versus qualidade foi mais favoraeehadelo apresentado.

Para o calculo da qualidade e ruido da fusdo etilee dois clusters e, conforme as
equacbes (14) e (18), tais valores dependem do moume clusters escolhido.
Verificando os valores destas grandezas para giaaas de clusters maiores, pode-se
perceber que o valor, principalmente da qualiddoheinui. Entretanto, a quantidade de
clusters com apenas um elemento aumenta, expliGaneifucdo no valor da qualidade.

Com o objetivo de verificar o comportamento da igiaale de acordo com o niumero
de clusters escolhido, foram construidos os gréfajresentados nas Figuras 6.6, 6.7,
6.8 e 6.9, 0os quais mostram, simultaneamente, lagbfes Numero de Clusters x
Qualidade e Numero de Clusters x Quantidade ddettusom um elemento, para cada
um dos conjuntos de dados. Nestes graficos assbegpaesentam a quantidade de
clusters com um elemento e as linhas indicam orwddo qualidade. Ambos estao
relacionados ao namero de clusters que varia d& P0a

Outro fator de destaque deste modelo € a possitididia utilizacdo de listas cujos
elementos possam estar empatados, ou seja, estaramasma posi¢cdo. Embora tenha
se utilizado listas com elementos empatados nosriexentos, osankingsresultantes
nao apresentaram elementos ocupando a mesma pdsigéetanto, em alguns casos
(P7 e P10 em CJ1b, P6 em CJ1c e P10 em CJ1)aadssentre 0os elementos era tdo
pequena que poderiam ser considerados empatadses, foase estabelecido um
truncamento no segundo digito significativo.
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Figura 6.9: Qualidade e Clusters unitarios para CJ2

Além de visualizar a preferéncia dos juizes de &ogréfica, o método MDPREF
possibilita realizar analises sobre os dados cadentificar grupos de objetos (de
acordo com a similaridade indicada pelos juizegr@gos de juizes (conforme a
orientacdo de suas preferéncias).

Em relagdo ao mapa apresentado na Figura 6.1,bhgeseeque ha seis grupos bem
definidos: quatro grupos formados por apenas umesiéo, P11, P12, P7 e P8 em cada
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um deles, outro formado pelos elementos P4 e B®refim, o grupo formado pelos
elementos P1, P2, P9, P5, P6 e P10.

Analisando as informacfes referentes aos indicaddos pesquisadores para o
conjunto de dados CJ1lb (veja Anexo D), verificaegee, de fato, tais elementos
possuem algumas caracteristicas semelhantes. Rotpkx os elementos do grupo
maior possuem valores do atributo H-INDEX bem pmibs e uma variagdo ndo muito
grande em relacéo aos atributos RCIT e TOTCIT. Cemacesperado, verifica-se que o
método MDPREF posiciona préximos aqueles elementosn caracteristicas
semelhantes.

A Tabela 6.6 apresenta os grupos de elementos dosna partir de cada um dos
mapas das Figuras 6.1, 6.2 6.3 e 6.4. Tais agrugamé&ram gerados manualmente,
considerando a proximidade dos elementos.

Com o objetivo de verificar a precisdao dos grupasntados manualmente, o
Apéndice A apresenta o dendograma gerado a pargodicionamento dos elementos
para cada conjunto de dados.

Tabela 6.6: Grupos de elementos para cada fusao.

CJlb CJlc CJ1 CJ2
Grupo 1: Grupo 1: Grupo 1: Grupo 1:
P11 P11, P4 P11, P4 P9
Grupo 2: Grupo 2: Grupo 2: Grupo 2:
P12 P10 P13, P10 P5
Grupo 3: Grupo 3: Grupo 3: Grupo 3:
P7 P5, P8 P5, P8 P3, P4, P8, P11
Grupo 4: Grupo 4: Grupo 4: Grupo 4:
P8 P3 P12 P6, P7, P12
Grupo 5: Grupo 5: Grupo 5: Grupo 5:
P3, P4 P2 P7, P9 P1, P2, P10
Grupo 6: Grupo 6: Grupo 6:
P1, P2, P5, P6, P9, P10P1, P6, P7, P9, P12 P1, P2, P6

A semelhanca entre as preferéncias dos juizes tanéb@erceptivel através dos
mapas de preferéncia, entretanto € necessariolplaetgm as preferéncias individuais
dos mesmos para poder visualiza-las. No Apéndic&® apresentados os mapas de
preferéncia de cada uma das fusdes com as pratséndividuais dos juizes ao invés
da preferéncia consensual.

Como a preferéncia de um juiz é representada atrdgéum vetor, vetores com
direcdo semelhantes indicam preferéncias semethauere os elementos e, desta
forma, pode-se agrupar estes juizes de acordo ua preferéncia.
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Com base nos mapas apresentados no Apéndice Dossivel identificar, por
exemplo, que para agankingsdo conjunto CJ1b as avaliagbes dos juizes 19, 20 e
sdo semelhantes e, de fato, estes juizes avalidmatas em comum: total de citacdes
(19), razao entre publicagfes e total de citacd@seh-index(21). Na mesma linha de
exemplos, no conjunto CJ1c os juizes que avaliamtridsutos artigos publicados em
periddicos, livros publicados ou organizados editads publicados em anais ou eventos
sdo apresentados com um grau de semelhanca eléailo.exemplo pertinente é em
relacdo ao conjunto de dados CJ2, no qual os @ismimero de citagdes, publicacbes
emproceeding® publicacdes efpournal sdo percebidos com grande semelhanca.

Da mesma forma que para os elementos, foram ge@sl@®ndogramas para o
agrupamento dos juizes com o0 objetivo de verifecgrecisdao dos agrupamentos, 0s
guais sdo apresentados no Apéndice C.



7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um modelo para&fderankingsque baseia-se na
analise de preferéncia, o qual utiliza métodosrddise multivariada (MDPREF) para
determinar a preferéncia consensual de um grupuizks.

A base deste modelo estd na reducdo da dimensiadalidos dados originais
(rankingg, através de uma decomposicdo matricial (SVD)ilezagdo das primeiras
componentes principais para a geracdo de uma iagab grafica das informacdes
fornecidas inicialmente.

Com os resultados obtidos através dos experimeptdzados, pode-se verificar
qgue o modelo preenche determinadas lacunas deigadasitros modelos, sendo capaz
de:

» Trabalhar com um numero superior a daiskings

» Tratar diferentes tipos de listas;

* Permitir o uso de pesos diferenciados para caddasnankings
» Utilizar rankingscom elementos empatados;

Além disso, o modelo permite uma visualizacdo geafia fusdo, mostrando tanto a
preferéncia consensual como o0s objetos envolvidosim plano bidimensional. Com
isso é possivel estabelecer grupos de similaridadareferéncia de objetos, baseando-
se na proximidade dos mesmos no plano.

Foi introduzido neste estudo a medida de desempealfasdo, a qual é definida
com base nas métricas de qualidade e ruido. Tadmésim como objetivo mensurar a
razao entre erro e assimetria daskingsenvolvidos na fuséo.

Os experimentos mostraram que o0 modelo € robustpresenta resultados
semelhantes aos resultados de modatth®¢ com a vantagem de ser mais geral. Foi
possivel, também, identificar que o desempenhdudd®es geradas por esta propostas
tiveram um comportamento melhor ou igual aos dasulteédos utilizados para
comparacao.

A presente dissertacdo contribuiu, também, conpeac#ficacdo de um sistenveeb
com arquitetura flexivel e parametrizavel, baseauatecnologia®pen sourceEste
sistema permite que qualquer pessoa realize a fdea@nkings obtendo como
resultado varias informacdes, inclusive uma vigagho grafica da mesma.
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E importante salientar que este modelo dedica-sBusixamente a fusdo de
rankings ndo se preocupando com as questfes de gerac&wedo®s. Prova disto esti
no sistema desenvolvido, o qual necessita que fsmacdes rankingg sejam
processadas previamente.

Outro fator a destacar é que esta proposta ndmalest a fusdo dos conteudos dos
objetos envolvidos no processo como textos, filmassicas e outras midias em geral.
Este tipo de problema é objeto de estudo de olititzess de pesquisa.

A pesquisa realizada permitiu identificar os setpsrrabalhos futuros:

1.

Aplicar o modelo a uma base de dados maior conjaiiad de prover uma
base estatistica melhor.

Aplicar o modelo a uma variedade maior de contegtmso meta-buscas ou
metarankings por exemplo, para verificar 0 seu comportamerttagar um
comparativo de resultados.

Pesquisar outros modelos de fusdeoatikingsmais genéricos e compara-los
com o modelo proposto, do ponto de vista de quadidaruido.

Realizar um estudo exaustivo do comportamento didguae e do ruido das
fusdes, a fim de identificar a melhor configurag&oclusters para o céalculo
destas grandezas.

Investigar com mais detalhes o comportamento daofuguando estédo
envolvidos: (i) véarios tipos deankings (ii) elementos empatados nas listas e
(i) elementos nao avaliados.

Estudar detalhadamente quais atributos sdo mamfisigivos para cada
uma das componentes principais no mapa de prefasénc

Automatizar o processo de geracao de grupos desj@zlementos em uma
fusdo, no qual seja possivel estabelecer uma gaaletide grupos ideal.
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ANEXO A INDICADORES E PESOS DE CJ1b

Neste anexo sdo apresentados os indicadores ddizzm CJ1b e seus respectivos
pesos, conforme Rech (2007). A coluna “Indicadgneaenta o nhome do indicador, a
coluna “Sigla” sua abreviatura e a coluna “Pesgregsa seu percentual de relevancia.

Tabela A.1: Lista de Indicadores e Pesos de CJ1b

I ndicador Sigla Peso
Periodico Qualidade A e Repercussao Internacional QAM 20
Periodico Qualidade A e Repercussao Nacional PQARN 7,5
Periodico Qualidade A e Repercussao Local PQARL 0
Periodico Qualidade B e Repercussao Internacional QBmM 10
Periodico Qualidade B e Repercussao Nacional PQBRN 3,75
Periodico Qualidade B e Repercussao Local PQBRL 0
Periodico Qualidade C e Repercusséao Internacional QCH 7,5
Periodico Qualidade C e Repercussao Nacional PQGCRNL1,25
Periodico Qualidade C e Repercusséao Local PQCRL 0
Evento Qualidade A e Repercussao Internacional BHQAR 10
Evento Qualidade A e Repercussao Nacional EQARN 53,7
Evento Qualidade A e Repercusséao Local EQARL 0
Evento Qualidade B e Repercusséao Internacional HQBR 5
Evento Qualidade B e Repercussao Nacional EQBRN 751,8
Evento Qualidade B e Repercusséao Local EQBRL 0
Evento Qualidade C e Repercusséo Internacional HQCR 3,75
Evento Qualidade C e Repercussédo Nacional EQCRN 250,6
Evento Qualidade C e Repercusséo Local EQCRL 0
Numero total de citacbes TOTCIT 6,25
Razdo entre numero total de citacbes e numero teal RCIT 6,25
trabalhos

h-index h-index 12,5
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ANEXO B INDICADORES E PESOS DE CJic

Neste anexo séo apresentados os indicadores didizzn CJ1c e seus respectivos
pesos, conforme Rech (2007). A coluna “Indicadgneaenta o nome do indicador, a
coluna “Sigla” sua abreviatura e a coluna “Pesgressa seu percentual de relevancia.

Tabela B.1: Lista de Indicadores e Pesos de CJ1c

Indicador Sigla FPeso
Artigos publicados em periodicos APP | I8.56
Livros publicados ou organizados LPO 4
Capitulos de livros publicados CLP | 4.34
Trabalhos publicados em anais de eventos TPAE |12.8%8
Textos em jornais ou revistas TIR .84
Outros tipos de produgio bibliografica OPB 1,38
Software SW 255
Produtos tecnologicos PTEC | 2.7
Trabalhos técnicos TT 3
Chutros tipos de produgio téenica (organizagio de eventos) OPTOE | 3.3
Outros tipos de produgio téenica (relatorios de pesquisa) OPTEP | 2.1
Outros tipos de produgio téenica (apresentagio de trabalhos) OPTAP | 1.35
Orientagdes concluidas de doutorado OCD 1305
Orientacdes concluidas de mestrado OCM | 7.54
Outras orientagoes concluidas OO 841
Participaghes em bancas de trabalhos de conelusio de doutorado | PBTCD | 1.5
Yarticipacoes em bancas de trabalhos de conclusao de mestrado [PBTCM | 0.3
Outras participagoes em bancas de trabalhos de conclusio OPBTC | 024
farticipagoes em bancas de comissdes julgadoras PBCI | 2.96
farticipacoes em eventos PE 1.52
Orentagdes em andamento de doutorado OAD 0,72
Orientagdes cm andamento de mestrado OAM | 036
Cutras orientactes em andamento OI0OA 02
Total | 100




ANEXO C INDICADORES E PESOS DE CJ2

Neste anexo sdo apresentados os indicadores ddizzm CJ2 e seus respectivos
pesos, conforme Hannel (2008). A coluna “Indicadipfesenta o nome do indicador, a
coluna “Categoria” apresenta o0 agrupamento do addic e a coluna “Impacto”
expressa seu percentual de relevancia.
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Tabela C.1: Lista de Indicadores e Pesos de CJ2.

Categoria /Importancia Indicador Impacto
P&s-Doutorado 4,64%
Doutor 3,96%
Formacéo académica
Mestre 2,78%
(14,63%)
Especialista 1,86%
Graduado 1,39%
Livro 6,26%
Publicacdes Capitulo de Livro 4,18%
(24,43%) PaperemJournal 7,95%
PaperemProceeding 6,04%
CitagOes das . Lo 0
Publicacdes (12,19% Numero de Cita¢des 12,19%
Qualis Paperem Qualis A 6,25%
Journale em _
Proceeding® das Qualis B 3,75%
Conferéncias que o
pesquisador € membrp) Qualis C 2.19%
(12,19%)
Para Doutorado ou Mestrado 5,49%
Disciplinas Ministradas R
Especializacéo 3,29%
(10,97%)
Graduacéo 2,19%
Pés- Doutorado ou doutorado 4,48%
Orlenta,g(”)es Mestrado 2,93%
Concluidas
(9,75%) Especializacéo 1,37%
Graduacéo 0,97%
Participacdo em Coordenador 4,09%
Projeto de Pesquisa
(7,31 %) Colaborador 3,22%
Membro de Comité d¢ . .
E membro de Comité de Programalde 8.53%

Programa
(8,53%)

Conferéncias Cientificas
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ANEXO D CONJUNTOS DE DADOS

A seguir sdo apresentados os conjuntos de dadazmddis experimentalmente. A
coluna “Indicador” representa os juizes e as caliUR4” até “P12”, as avaliacOes dadas
por cada juiz aos respectivos pesquisadores.

Tabela D.1: Conjunto de Dados CJ1b.

Indicador| P1 | P2 | P3| P4 | P5| P6| P7| P8 | P9 |P10|P11/P12
1 o0 1) 1] 0] 0, 1] 9 O QO 3 2
2 00| O] 1] O] 0, 00 Q0 O Q@ 1 O
3 0| 0] 0] O] 0] 0] 04 O O @ 0 o
4 0, 0] 0] O] O 0, 00 Q0 O Q@ 71 O
5 1,0} 0] 0/ 0] 0, 00 0 0 G 1 O
6 0| 0] 0] O] 0] 0] 04 O O @ 0 o
7 1,0 0] 0] 0] 60 00 OO0 O ¥ 0 O
8 0O, 0] 0] O] 3] 0, 00 Q4 O Q@ 0 O
9 0] 0] 0] O] 0] 0] 04 O 0 @ 0 o
10 1/ 0] 0 1) 1] 00 0O 3 GO O 9 1
11 0|1 0| 2| 4 O 3 2 9 2 5 1
12 0] 0] 0] Of 0 Of O O 0O a0 0
13 0/ 0] 1] 6] 0 00 00 0 9 3 1 O
14 0| 0j100 2, 0] 04 00 0 Q & 0 O
15 0] 0] 0] O0f 0] 0Of O O O a0 0
16 0/ 0] O] O] 1) 00 00 O g O ® O
17 0| 0] O] 1] O0f O O O g 0 0
18 0] 0] 0] 0f 0] Oof O O 0O a0 0
19 28| 28| 169237/109| 93 | 21| 324 29 | 150 505| 52
20 1,331,873,071,410,962,160,843,310,851,222,62/1,48
21 2| 4| 6] 7] 5 4 3 9 3 6 11 5

1 6 PQBRL 11 EQARN 16 EQCRI 21 h-index
2 7 PQCRI 12 EQARL 17 EQCRN

3 PQARL 8 PQCRN 13 EQBRI 18 EQCRL

4 9 PQCRL 14 EQBRN 19 TOTCIT

5 0 EQARI 15 EQBRL 20 RCIT

Tabela D.2: Conjunto de Dados CJlc.
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Legenda:

1
2
3

21 OAD
22 OAM
23 OOA
21 OAD

16 PBTCD
17 PBTCM
18 OPBTC

19
20

11 OPTRP
12 OPTAP
13 OCD
14 OCM
15 0OO0C

OPB
SW

6
7

APP
LPO

8 PTEC

9
10 OPTOE

CLP

PBCJ

TT

4 TPAE

PE

TIR



Tabela D.3: Conjunto de Dados CJ2

Indicador | P1 | P2 | P3| P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | P11 | P12
1 0o, 0|10 1 0O 0| 00O 0 1 0
2 1111 1 1 1 /1, 1 |1 1 1 1
3 0, 121 1 1 /1, 1 |1 0 1 1
4 0o, 1/0] 0 0 0O 0|0 O 0 0 0
5 1111 1 3 1 /1, 1 |1 1 1 1
6 0 0|3 | 4 2 0O 0| 6 |0 0 2 0
7 0 2,3 | 6 2 4 o] 0 |oO 0 7 2
8 3,37 15 9 3 /1| 6 |2 3 24 3
9 19 | 14 | 53 | 135|100 | 41 | 21 | 81 |34 | 19 | 154 | 30
10 8 | 0 |86 | 112 | 117 | 115 | 16 | 206 | 16 | 8 | 3628 | 32
11 2 1 0 62 | 0 0 | 2| 4 |15 2 6 4
12 ) 0 1 /0,0 |0 0 0 4
13 2 | 8 22|14 | 1 |14 | 38| 3 |17 | 2 5 6
14 0O, 0 /0] 9 4 0O 0|5 |0 0 3 0
15 o, 0/0] 0O 0 0O 0| 0 O 0 0 0
16 0,0/ 0] 5 0 0O 0| 0 |5 0 0 9
17 4 | 0] 9 20| 1 |11 20|, 0 |34 4 13 11
18 0,120 2 1 /1, 3 |6 0 1 5
19 6 3.3 0 0 6 (11| 4 | 3 6 0 5

Legenda:

1 Formacéao académica Pos-doutorado

2 Formacao académica Doutorado

3 Formacao académica Mestrado

4 Formacao académica Especializagéo

5 Formacao académica Graduacéao

6 Publicacéo Livro

7 Publicacdo Capitulo de Livro

8 Publicacdo Paper em journal

9 Publicacdo Paper em proceeding

10 Numero de Citacdes

11 Disciplina Ministrada para doutorado ou mestrado
12 Disciplina Ministrada para especializacao

13 Disciplina Ministrada para graduacao

14 Orientacdes concluidas para pés-doutorado @cmiat
15 Orientacdes concluidas para mestrado

16 Orientac¢des concluidas para especializacao

17 Orientacdes concluidas para graduacao

18 Coordenador de projeto de pesquisa

19 Colaborador de projeto de pesquisa
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APENDICE A SINGULAR VALUE DECOMPOSITION

Dada uma matriA, mxn, a matrizA"A nxn € uma matriz simétrica comvalores
préprios reais, ndo negativos,i,.... . Define-se powalores singularesla matrizA

asn raizes quadradas dos valores proprio8’'detal queo, = \/)l_l .

Sabendo que:

1) uma matrizA=PDP?, nxn, é diagonalizavel, se e somente se possuilores
préprios linearmente independentes, oRde a matriz dos vetores proprioPe
€ a matriz diagonal dos valores préprios;

2) e, seA for uma matriz simétrica e diagonalizaveEQDQ’, por uma matriz
ortogonalQ obtida a partir dos vetores propriosAle

Tem-se que toda a matig mxn, é fatorizavel na forma:
A=UzV' (A.1)
chamada d8&ingular Value Decompositidi$VD) da matrizA, sendo:

* V uma matriz ortogonahxn, construida a partir de um conjunto ortonormado
de vetores proprios da matzA, {v,....v,};

« U uma matriz ortogonaimxn, cujos elementos sdo determinados por:

1
U =— AV
=AY (A2)

* E, tenddAr valores singulares ndo nul@sé uma matriznxn da forma

0O --- 0
T= 0 - 0l om queD = :
o .- 00 --- 0 g - ‘
.. 0 g,
_o .. 00 - 0_

Os vetorestie V sdo chamados de vetores singulares a esquerdaeit,di
respectivamente.

Em qualquer SVD existe, a0 menos uma e no méximomin(m, n) valores
singulares distintos.
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A SVD é uma decomposicao genérica, no sentido qde per aplicada a qualquer
matriz retangular. A decomposicdo em autovalorescmmponentes principais) pode
ser aplicada apenas em certas classes de matizesadas. Entretanto, as duas
decomposicdes sdo relacionadas.

Dada uma SVD d¥l, tém-se as seguintes relagdes:
MM =VZ'UUZV' =V (N’ (A.3)
MM'=UZVVZ'U' =U(ZZ' U’ (A.4)
Em ambas as relagbes, o lado direito descreve @mpasicdo em autovalores da
expressao do lado esquerdo. Consequentementeadsadas dos valores singulares de

M sdo iguais aos autovalores, nao nulos, tantiMdd quanto deMM’, sendo as
colunas de&J os autovetores ddM” e as colunas d¢ os autovetores dd” M.
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APENDICE B GRUPOS DE ELEMENTOS NAS FUSOES

As figuras a seguir apresentam visualmente o agrept dos elementos para cada
um dos conjuntos de dados utilizados. O mesmodmdp através do método AHC,
tendo como métrica a distancia entre o0s elementws nespectivos mapas de
preferéncia.
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Figura B.1: Dendograma dos elementos de CJ1b.
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Figura B.2: Dendograma dos elementos de CJlc.
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Figura B.3: Dendograma dos elementos de CJ1.
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Figura B.4: Dendograma dos elementos de CJ2.
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APENDICE C GRUPOS DE JUIZES NAS FUSOES

As figuras a seguir apresentam visualmente o agrept dos juizes para cada um
dos conjuntos de dados utilizados. O mesmo foidgeadravés do método AHC, tendo
como métrica o angulo entre os vetores de preferé@e cada juiz, nos respectivos
mapas de preferéncia.
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Figura C.1: Dendograma dos juizes de CJ1b.
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Figura C.2: Dendograma dos juizes de CJlc.
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Figura C.3: Dendograma dos juizes de CJ1.
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Figura C.4: Dendograma dos juizes de CJ2.
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APENDICE D MAPAS DE PREFERENCIAS

A seguir sdo apresentados os mapas de prefer@mivaduais para cada uma das
fusdes realizadas experimentalmente. Estes mapaes#&lhantes aos apresentados no
Capitulo 6 com a diferenca que estes apresentagtoo de preferénctapara cada um

dos juizes.

-15 -10 -5 0 5 10
© | |
(=
1 7
o
< s —
o —
12
(oY}
O' LD
"
9
o 4 2+, 1
= ey 1 -
— 1548
(o]
; 5
o
T & - o 6 I..rl)
21 19 20
< 10
® o
©
=) 8
N [Te]

I I | I
06 04 .02 0.0 0.2 0.4 0.6
Figura D.1: Mapa de preferéncia individual paralJ1

!> Alguns dos vetores de preferéncia foram suprimielmsvirtude de seu tamanho ser zero ou muito
pequeno, dificultando a sua visualizacéo.
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Figura D.2: Mapa de preferéncia individual paracJ1

Figura D.3:

Mapa de preferéncia individual para.CJ1
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Figura D.4: Mapa de preferéncia individual para.CJ2
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