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RESUMO

Recentemente, redes Bayesianas estao se tornando populares para auxiliar na tomada de decisdes. No
entanto, ainda ha desafios para sua aplicacao pratica em problemas de larga escala. Um dos desafios refere-
se a definigao das funcdes de probabilidade. Na literatura, utiliza-se o conceito de n6s ranqueados baseado em
distribuicao Normal truncada para simplificar a definicdo de fun¢des de probabilidade a partir do conhecimento
de especialistas. Por outro lado, na literatura, ndo ha detalhes de uma solu¢ao completa para nos ranqueados.
Atualmente, esta solugdo esta disponivel apenas em uma ferramenta comercial. A contribuicdo principal
deste trabalho refere-se a demonstracao detalhada de um método para definicdo de funcdes de probabilidade
para n6s ranqueados, apresentando 0s passos necessarios para misturar distribuicdes Normais truncadas e
converter a distribui¢ao resultante para uma tabela de probabilidade dos n6s. Para validagao, os resultados da
nossa solucao foram comparados com a solugao disponivel no mercado, sendo equivalentes, dentro de uma
margem de erro de 5%. De acordo com os testes realizados, a solugao proposta alcancou performance melhor
que a solugao comercial existente.

Palavras Chave: Distribuicdo Normal truncada. Modelo probabilistico. Nos ranqueados. Rede bayesiana.
tabela de probabilidade dos nés.

ABSTRACT

Recently, Bayesian networks are increasingly being used to assist on decision-making. However, there are
obstacles to its practical application in real world scenarios. In the literature, there is one solution that uses
the concept of ranked nodes, which are based on the concept of truncated Normal distribution, to simplity the
aefinition of probability functions through the elicitation of knowledge from experts. On the other hand, there
are no aetails of a complete solution to implement ranked nodes. Nowadays, the solution is only available
through a commercial tool. Our contribution Is to present a method to define probability functions for ranked
nodes by showing the steps to mix truncated Normal distributions and convert the resulting distribution into
a node probability table. For validation purposes, we compared the results calculated using our method with
the solution from a commercial tool. The results were promising, because the calculated data were equivalent,
given a 5% margin of error. According to our tests, our solution has better performance than the existing
available commercial tool.

Keywords: Bayesian network. Node probability table. Probabilistic model. Ranked nodes. Truncated Normal
aistribution.
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1 Introducéo

Rede bayesiana € um modelo matematico que
representa as relacoes probabilisticas de variaveis
aleatdrias de forma grafica e numérica por meio do
teorema de Bayes. Atualmente, devido a evolucao da
capacidade computacional que possibilita o calculo
de redes bayesianas complexas, esta técnica esta
se tornando popular para auxilio na tomada de de-
cisdes (FENTON; NEIL; CABALLERO, 2007). Alguns
exemplos de area de aplicacao de redes bayesianas
sao: gerenciamento de projetos de desenvolvimento
de software (PERKUSICH; ALMEIDA; PERKUSICH,
2013), projetos de engenharia de larga escala (LEE;
PARK; SHIN, 2009) e previsao de sucesso de projetos
de inovacao (DE MELO; SANCHEZ, 2008).

Por outro lado, ainda ha desafios relacionados
a construcao de redes bayesianas, 0s quais podem
ser subdivididos em dois subproblemas: (i) definir o
grafo aciclico direcionado e (ii) construir as Tabelas de
Probabilidade dos Nés (TPN). Neste trabalho, foca-se
no segundo subproblema.

Nos casos nos quais ha um banco de dados
com informagdes suficientes para o subproblema
em questao, é possivel automatizar o processo de
construcao da rede bayesiana, utilizando-se batch
learning (HECKERMAN, 1995). Infelizmente, na pra-
tica, na maioria dos casos, ndo ha dados suficientes,
ou seja, é necessario coletar dados de especialistas
e, manualmente, definir as TPN. Dado que a com-
plexidade para definicdo de TPN cresce exponen-
cialmente, para redes bayesianas de larga escala,
torna-se impraticavel a definicdo manual de todas
as combinacoes possiveis das TPN (FENTON; NEIL;
CABALLERO, 2007).

Neste artigo, é apresentado um método para
definir TPN para nés ranqueados usando a fungéo
WMEAN, proposta por Fenton, Neil e Caballero
(2007). O meétodo foi implementado com fungoes
em C++ e experimentos foram realizados para ava-
liar sua eficacia e eficiéncia em comparagao com o
AgenaRisk', Unica ferramenta existente com suporte
a nos ranqueados. A implementacao do método é
disponibilizada por meio de um codigo open source.
Dessa forma, os resultados deste trabalho contribuem
para a pesquisa e aplicacao de sistemas especialistas
com redes bayesianas baseadas em nos ranqueados.
Esclarecemos que, dos quatro tipos de funcdes para
modelar nés ranqueados apresentados em Fenton,
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Neil e Caballero (2007), a solu¢do aqui apresentada
considera apenas um deles.

Este artigo é organizado da seguinte forma: na
Segao 2, apresenta-se o conceito de redes bayesia-
nas; na Secgao 3, os resultados de pesquisas para
definir TPN com foco em nés ranqueados; na Segao
4, detalhes acerca do método proposto e do algo-
ritmo de analise de rede bayesiana; na Se¢ao 5, 0s
resultados sao apresentados e discutidos; e, na Se¢ao
6, conclusdes, limitacbes e prospeccao de trabalhos
futuros.

2 Redes bayesianas

Redes bayesianas pertencem a familia de mode-
los graficos probabilisticos e sao utilizadas para repre-
sentar o conhecimento acerca de um dominio com
incerteza. A rede bayesiana B refere-se a um grafo
aciclico direcionado que representa a distribuigao
conjunta de probabilidade sobre um conjunto de vari-
aveis aleatorias V (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMI-
DT, 1997). A rede é definida pelo par B = {G, ©}. No
grafo aciclico direcionado G, as variaveis aleatorias
sao representadas pelos nés X,,...X , e as depen-
déncias diretas entre as variaveis sao representadas
pelos arcos. As funcoes de probabilidade (i.e., tabelas
de probabilidade dos nés) sao representadas por ©.
Esse conjunto contém o parametro Oxilmi = PB(xi|mi)
para cada xi em Xi condicionado por T, 0 conjunto
de parametros de Xi em G. A distribuicao conjunta de
probabilidade definida por B em V é apresentada na
Equacao 1. Um exemplo de rede bayesiana é apre-
sentado na Figura 1.

n

n
Pp(X,,.. P (x;|m;) = | | Oxilmi
i=1 i=1 (1)

) =

Figura 1 — Exemplo de Rede Bayesiana
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Neste caso, modela-se a probabilidade de uma
pessoa ter cancer de acordo com duas variaveis:
“Familiares com cancer” (X)) e “Fumante” (X,). O
sentido das setas indica a dependéncia para definir
as fungbes de probabilidade, e é assumido que todas
as variaveis sao booleanas. Neste caso, dado que
“Cancer” € apontado por X, e X, sua funcao de pro-
babilidade & composta de probabilidades para todas
as combinagdes de estados possiveis de X, e X,.

3 Trabalhos relacionados

O problema de definir TPN para redes bayesianas
de larga escala a partir do conhecimento de especia-
listas ja foi discutido no passado. Noisy-OR (HUANG;
HENRION, 1996) e Noisy-MAX (DIEZ, 1993) s&o dois
métodos populares para codificar conhecimento em
TPN. A desvantagem do Noisy-OR é que apenas se
aplica a nés booleanos. De acordo com Fenton, Neil
e (Caballero (2007), a desvantagem do Noisy-MAX
€ que ndao modela a extensao de relacionamentos
necessarios para redes bayesianas de larga escala.

Uma solucao para este problema foi apresentada
por Fenton, Neil e Caballero (2007). Neste trabalho,
apresenta-se o conceito de nds ranqueados, varia-
veis aleatorias ordinais representadas em uma escala
continua, ordenada monotonamente no intervalo
[0, 1]. Por exemplo, para a escala ordinal [“Ruim”,
“Moderado”, “Bom”], “Ruim” é representado pelo in-
tervalo [0, 1/3]; “Moderado”, pelo [1/3, 2/3]; e “Bom”,
pelo [2/3, 1]. Este conceito é baseado na distribui¢do
Normal duplamente truncada (TNormal). Esta distri-
buicao é composta de quatro parametros: y, média
(i.e., tendéncia central); o? variancia (i.e., confianca
nos resultados); a, limite inferior (i.e., 0); e, b, limite
superior (i.e., 1). Com esta distribuicao, flexibiliza-se
a modelagem ao se permitir a representacao de uma
variedade de curvas (i.e., relacionamentos entre
variaveis), tais como a distribuicdo uniforme, quando
6%=00, € CUrvas enviesadas, quando o= 0. Um exem-
plo de distribuicao TNormal com mesma y, mas com
o’ diferente, é apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Exemplo de distribuicdes TNormal
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na solucao apresentada por Fenton, Neil e Ca-
ballero (2007), u é definida por uma fun¢ao ponderada
dos n6s-pai. Ha quatro tipos de fun¢ao: média ponde-
rada (WMEAN), minimo ponderado (WMIN), maximo
ponderado (WMAX) e uma mistura das fungoes clas-
sicas MIN e MAX (MIXMINMAX). Na pratica, estas
expressoes definem a tendéncia central do né-filho
para a combinagao de estados dos nds-pais. O peso
de cada noé-pai, que denota a influéncia exercida do
no-pai sobre o noé-filho, deve ser definido por uma
constante w, na qual w € N

A solugao proposta por Fenton, Neil e Caballe-
ro (2007) foi validada por meio de estudos de caso
em diferentes contextos no mundo real, tais como
gerenciamento de recursos humanos em projetos
de software (FENTON et al, 2004), previsao da
qualidade de software (FENTON et al., 2007), con-
trole de trafego aéreo (NEIL, MALCOLM; SHAW,
2003) e gerenciamento operacional (NEIL; FENTON;
TAILOR, 2005). A abordagem proposta também foi
usada extensivamente em aplicacbes comerciais que
nao foram citadas pelos autores, devido a termos de
confidencialidade. Concluiu-se, portanto, que, com
estas funcdes, atende-se a necessidade de mode-
lagem para definir TPN. Exemplos utilizando-se as
funcbes WMEAN, WMIN, WMAX e MIXMINMAX
sdo apresentados na Figura 3. Para MIXMINMAX, foi
definido peso maior para a funcao MAX.

Por outro lado, em Fenton, Neil e Caballero
(2007), a solucao foi apresentada superficialmente,
nao contendo os detalhes necessarios para, na prati-
ca, implementa-la. Além disso, atualmente, a solucao
esta disponibilizada apenas por meio de uma ferra-
menta comercial, AgenaRisk.

Em Laitila (2013), algoritmos para implementar
as funcdbes WMEAN, WMAX, WMIN e MIXMINMAX
foram apresentados. Neste artigo, complementa-se
o trabalho de Fenton, Neil e Caballero (2007) e Laitila
(2013), apresentando em detalhes um método para
implementar a solu¢ao em C++, e dados de compara-
¢ao entre a solugao proposta e o AgenaRisk.
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Figura 3 — Utilizacao das funcoes WMEAN, WMIN , WMAX e MIXMINMAX
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4 Método para construgdo de funcdes
de probabilidade para nds ranqueados

Para construir a funcdo de probabilidade (i.e.,
TPN) de um no6 qualquer, independentemente do
tipo, & necessario definir valores para todas as com-
binacdes possiveis de estados dos nos-pai. Com nos
ranqueados, minimiza-se este esforgo utilizando as
funcdes definidas por Fenton, Neil e Caballero (2007).

Dada a complexidade exponencial do problema
de definir TPN para redes Bayesianas de larga es-
cala, é necessario aplicar estratégias de otimizacao.
O algoritmo do método é apresentado na Figura 4,
na qual temos o0s seguintes elementos dispostos:
repositoriof], um vetor para armazenar as amostras
dos estados-base para noés-pais; pais(k], um vetor
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para armazenar referéncias para os nés-pais de cada
no-filho, em que k é o nimero de n6s-pais; estados/k],
um vetor para armazenar os estados de cada no-ran-
queado; m, o nimero de combinagdes de estados
possiveis dado o conjunto de nés-pais; distribuicdolk],
um vetor para armazenar a distribuicao resultante
para cada combinagao de estados dos nds-pais.
Primeiramente, registraram-se em memoria
(i.e., no repositoriof]) as distribuicdes de amostras
que representam os estados-base (i.e., 100% de pro-
babilidade) possiveis dos nés-pais. Por exemplo, para
um noé ranqueado composto dos estados [“Ruim”,
“Moderado”, “Bom”], os estados-base sao: 100%
“Ruim”, 100% “Moderado” ou 100% “Bom”. Para se
chegar a tais configuragdes, coletaram-se amostras
de uma distribuicao uniforme, com limites, em fung¢ao
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dos limiares da configuragao em questao. Por exem-
plo, para a configuracao 100% “Bom”, coletaram-se
amostras de uma distribuicao uniforme limitada no
intervalo [2/3, 1]. Empiricamente, foi definido que
amostras com 100.000 elementos eram o suficiente
para ter uma margem de erro menor que 0,1%. Cada
amostra é registrada com metainformagdes acerca
da sua configuracao (i.e., nimero de estados e p).

Os dados registrados em repositériol] sao utiliza-
dos quando é necessario gerar amostras para um no,
ou seja, as amostras de estados-base sao geradas
apenas uma vez e reutilizadas quando possivel. Neste

processo, se ganha eficiéncia. Na Figura 4, esta logica
é representada pelo bloco “Geragao de amostras”.

O proximo passo, representado pelo bloco
“Construgao da TPN”, na Figura 4, consiste em, para
cada combinagao de estados dos nos-pai, misturar
as distribuicdes probabilisticas utilizando-se amostras
equidistantes, coletadas, aleatoriamente, de cada né-
-pai. Foi definido empiricamente que 10.000 amostras
equidistantes sao o suficiente para ter uma margem
de erro menor que 0,1%. As amostras sao misturadas
utilizando-se a fungao WMEAN apresentada por Fen-
ton, Neil e Caballero (2007).

Figura 4 — Algoritmo do método de definicao de TPN para nds ranqueados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Mais detalhes sobre a implementacao de WME-
AN sdo apresentados na Secao 4.2. A distribuicao
resultante é utilizada, juntamente com a variancia
introduzida, como parametro para gerar uma nova
TNormal. A distribuicao resultante é convertida para
a escala ordinal, representando uma coluna da TPN
do né-filho. Ao final deste passo, ao misturar todas as
combinagdes possiveis, a TPN completa do noé-filho
estara construida.

4.1 Conversao para escala continua

Na pratica, para aplicar o algoritmo apresentado
na Figura 4, é necessario converter os dados da TPN
de cada no-pai da escala ordinal para a continua,
limitada em [0, 7]. Um exemplo de conversao é apre-
sentado na Figura 5.

Representa-se a escala continua como um con-
junto de distribuicdes uniformes: [1(0,1) = pbaixo
*[1(0, ¥5) U pmoderado *[1(Y5, %) U palto *[(%5, 1),
emque € adensidade da distribuicdo. Para o caso
apresentado na Figura 5, o conjunto de distribui¢oes
uniformes é composto pela uniao de trés distribui¢oes
uniformes: [1(0,1) = 54,7*[1(0, %) 36,5*[1(}5, %)
8,80*[J(%3, 1), em que p é a densidade da distribuicdo
uniforme. Numericamente, esta uniao é calculada a
partir de amostras. Empiricamente, definiu-se que
amostras com 100.000 elementos representam as
distribuicdes com a margem de erro esperada. Por
outro lado, dado que uma TNormal pode represen-
tar uma distribuicdo uniforme, na pratica, é possivel
utiliza-la na modelagem.
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Figura 5 — Exemplo de conversao de TPN
na escala ordinal para escala continua
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Desta forma, para representar a TPN apresenta-
da na Figura 5, utilizam-se 54.700 amostras aleato-
rias de [1(0, ¥5), 36.500 amostras aleatérias de [1(%5,
%) e 8.800 amostras aleatorias de [1(%4, 1). Ao final
do processo, os dados coletados sao aleatoriamente
ordenados para representar (0, 1).

4.2 Mistura das amostras

Depois da conversao para escala continua,
gerando-se amostras que representam distribuicoes
de probabilidade, é necessario misturar as distribui-
¢oes (i.e., amostras). Para tal processo, seleciona-se
a funcdo ponderada que melhor descreva as relagdes
probabilisticas entre os nés-pai e o no-filho. Neste
trabalho, nos limitamos a fungao WMEAN que calcula
a média ponderada dos estados dos nos-pai.

Para isso, aleatoriamente, retira-se um elemento
equidistante das amostras dos nos-pai e calcula-se
um elemento resultante, utilizando-se a funcao de
mistura escolhida. Empiricamente, definiu-se que
amostras com 10.000 elementos equidistantes sao
suficientes dentro da margem de erro esperada.
Repete-se este passo até que 10.000 elementos das
amostras de cada nd-pai sejam retirados. Depois, uti-
liza-se o conjunto de elementos calculados e 62 para
gerar uma TNormal. Com este proposito, utilizou-se
a biblioteca TRUNCATED_NORMAL?.
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4.3 Método para analise de redes
bayesianas

Como dito anteriormente, redes bayesianas po-
dem ser aplicadas em varios contextos, inclusive, no
auxilio na tomada de decisdes. Nem sempre, entre-
tanto, seus usuarios sao capacitados para analisa-Ias,
limitando sua aplicabilidade. Assim, para auxiliar na
tomada de decisdes, embora nao seja necessario ter
canhecimento profundo sobre rede Bayesiana, é im-
portante fornecer, aos usuarios, meios para analisar
0s resultados calculados pela aplicabilidade desse
sistema. O processo implica, portanto, a definicdo de
um algoritmo para identificar as variaveis de entrada
que exercem maior influéncia sobre uma variavel
alvo, priorizando as de maior influéncia. O resultado
obtido consiste de uma lista ordenada das variaveis
de entrada que, se melhoradas, influenciarao a varia-
vel alvo de forma positiva.

De forma pratica, o algoritmo é responsavel por
identificar todas as varidveis de entrada que exercem
influéncia na variavel alvo e realizar simulacoes para
cada uma das variaveis de entrada, melhorando seu
estado e calculando a distribuicao resultante da varia-
vel alvo de acordo com a nova configuragdo. O passo
final consiste em ordenar as variaveis de entrada de
acordo com seu nivel de influéncia na variavel alvo.

5 Resultados e discusséo

O método foi implementado utilizando-se a lin-
guagem de programacao C++ A escolha da lingua-
gem levou em consideracao a existéncia da biblioteca
TRUNCATED_NORMAL. A solugdo esta disponibili-
zada no site de apoio® no formato de uma biblioteca.

Para validar a solugdo, esta foi comparada com
0 AgenaRisk com relagao a dois fatores: similaridade
dos resultados e performance.

Devido as diferencas na implementacdo da
geracao de amostras TNormal nos algoritmos da
TRUNCATED_NORMAL e do AgenaRisk, para com-
parar a similaridade dos resultados, observou-se a
necessidade de calibrar 6 para um valor equivalente
(i.e., ndo necessariamente iguais) entre as solucoes.
Uma vez que ambos os algoritmos sao capazes de
gerar todos os tipos possiveis de curvas TNormal,
isto nao é considerado um problema. A calibracao
foi realizada apenas com o proposito de viabilizar
a comparacao dos resultados em cendrios de teste
equivalentes.
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Figura 6 — Resultados parap=0,3e62=0,15 Dado que é recomendado melhorar o grafo da

no AgenaRisk e u=0,3ec62=0,39 rede bayesiana, caso haja nés com mais do que trés
nos-pai (FENTON; NEIL, 2012), a similaridade dos
resultados das solugdes foi comparada em fungao de
duas estruturas: um no (i.e., caso mais simples), e um
n6 com trés pais (i.e., caso mais complexo). Para a
estrutura de um n¢, foram executados dez cenarios
de teste, nos quais os valores de y e o? foram de-
finidos aleatoriamente para o AgenaRisk. Para cada
caso, empiricamente, definiu-se o valor equivalente

‘ de o na solucdo implementada em C++ Os resulta-
dos de trés cenarios de teste sdo apresentados nas
= very hig Figuras 6 e 7. Os demais sao apresentados no site

de apoio. Os resultados obtidos na distribui¢do pro-
babilistica neste cenario apresentaram uma diferenca
percentual média de 0,6% entre o C++e 0 AgenaRisk,
conforme apresentado na Tabela 1.

Para a estrutura com um noé e trés nds-pai, a
avaliacao foi realizada com onze cenarios de teste,
utilizando-se uma rede bayesiana com a configuracao
D=3A+2B+(C emque Déono-flhoe A Be Csao
0s nos-pai. Além disso, foi considerado que cada no
€ composto de cinco estados. Os dados de entrada
gh Every hig foram definidos aleatoriamente. Para o AgenaRisk
foi utilizado o?= 0,0005; para 0 C++, ¢?= 0,053. Os
resultados de um cenario de teste, no qual as evidén-
cias de A, Be (sao, respectivamente, “muito baixo”,
“médio” e “muito alto”, sdo apresentados na Figura
8. Os demais resultados s&o apresentados no site de
apoio. A distribuicdo probabilistica de nds para este
cenario apresentou uma diferenca percentual média
de 1,2%, conforme apresentado na Tabela 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 1 — Resultados (resumidos) referentes a geracao de no simples

AgenaRisk C++ Diferenca percentual
p o’ u o’
0,1 0,007 03 0,0842 0,9%
03 0,15 03 0,39 0,3%
05 0,15 0,5 0,39 0,4%
08 0,15 0,8 0,39 0,9%
0,9 0,007 0,5 0,0842 0,5%
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Tabela 2 — Distribuicdo probabilistica de n6 com 3 pais. D = 3A+2B+C
com 62 = 0,053 no C++ e 5,0E-4 no AgenaRisk

Evidéncia de no pai Diferenga percentual da distribui¢ao resultante
A B C MB B M A MA TOTAL
MA M MA 0% 0% 0,1% 0,1% 0,1% 0,3%
MA M MB 0% 0% 0,2% 0,3% 0,1% 0,6%
MB M MA 0,1% 0,1% 0,1% 0% 0% 0,3%
MB M MB 0,2% 0,3% 0,1% 0% 0% 0,6%
MA MA MA 0% 0% 0% 1,4% 1,4% 2,7%
MA MA MB 0% 0% 0,1% 0,1% 0,1% 0,3%
MB MB MA 0,2% 0,3% 0,1% 0% 0% 0,6%
MB MB MB 1,2% 1,2% 0% 0% 0% 2,4%
M M M 0% 1,3% 2,3% 1,1% 0% 4,7%
M MA M 0% 0% 0,2% 0,3% 0,1% 0,6%
M MB M 0,1% 0,1% 0,1% 0% 0% 0,3%

MB = muito baixo; B = baixo; M = médio; A = alto; MA = muito alto; A, B, C = nés-pai

Para ambos os cenarios, a diferenca manteve- Figura 7 — Resultados para y=0,9 e 62 =0,05
-se na margem de diferenca aceitavel (i.e., abaixo de no AgenaRiske p=0,9e 62=0,222

5%). Considerou-se abaixo de 5% como margem de
diferenca aceitavel, pois o objetivo da TPN é guiar
um especialista na tomada de decisdes. Entao, na
pratica, como observado por Fenton, Neil e Caballero
(2007), esta diferenca percentual é irrelevante. Dessa
forma, conclui-se que ambas as solu¢des possuem
capacidade similar de modelagem.

Para avaliar a performance, foi comparado o
tempo de execucao para calcular uma TPN. Para
tal, foi utilizada a estrutura de um né com trés noés-
-pai e variancia fixa e equivalente nas duas solugoes.
Definiu-se o2 = 0,0005 no AgenaRisk e 6= 0,053 no
C++. A funcao de probabilidade do no-filho foi calcula-
da para vinte configuracdes, nas quais os coeficientes
k dos nés-pai foram definidos aleatoriamente, em que
ke[l 5]eke . Os testes foram realizados em uma
maquina Intel Core i7-4510, 2GHz, 8GB de RAM no
sistema Windows 10 Pro 64-bit. O tempo médio de
execucao no AgenaRisk foi 1,738 segundos; no C++
foi 0,3841 segundos. O boxplot com o tempo de exe- =ry Ic ; ~diur high Eve
cucao das solugoes é apresentado na Figura 8. Os

dados coletados sao apresentados no site de apoio.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 8 — Boxplot com o tempo de
execugdo para os cenarios de teste

Figura 10 — Histograma dos dados
coletados do AgenaRisk

AgenaRisk C+ +

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar a Figura 8, visualmente, percebe-se
que o tempo de execugao do C++ € menor que o de
AgenaRisk, pois nao ha intersecao entre os boxplots.
De qualquer forma, para confirmar a suspeita, testes
estatisticos foram realizados. Para isso, inicialmente,
verificou-se a normalidade dos dados. Na Figura
9, o QO Plot dos dados coletados do AgenaRisk é
apresentado. Na Figura 10, o histograma dos dados
coletados do AgenaRisk é apresentado.

Figura 9 — QO Plot dos dados
coletados do AgenaRisk

T T T T
165 1.70 1.75 1.80 185 190 1.95

180

185

180

‘70

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao se analisarem as Figuras 11 e 12, percebe-
-se que, aparentemente, o0s dados coletados do
AgenaRisk ndo sdao normais. Para confirmar a
conclusdo, o teste de Shapiro-Wilk foi executado no
R* com a = 0,05. O p-valor calculado foi 0,02675.
Dado que o p-valor < a, rejeita-se a hipdtese nula, a
qual afirma que a distribuicdo é normal. Desta forma,
confirma-se que os dados coletados do AgenaRisk
Nnao sao normais.

Figura 11 — QO Plot dos dados coletados do C++

04z

041

040
1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 12 — Histograma dos dados coletados do C++

-

T T T T 1
0.36 037 0.38 0.39 040 041 042

Fonte: Elaborada pelo autor.

O mesmo processo foi seguido para os dados
coletados do C++. O OQ Plot é apresentado na Figura
11. O histograma é apresentado na Figura 12. O p-
-valor calculado no teste de Shapiro-Wilk foi 0,01249,
ou seja, conclui-se que os dados coletados do C++
também nao sao normais.

Desta forma, para comparar a tendéncia cen-
tral de ambas as distribuicoes, o teste de Wilcoxon
pareado foi utilizado com a = 0,05. Inicialmente, os
dados foram comparados, a fim de se verificar se as
tendéncias centrais das amostras sao iguais. Como
resultado, obteve-se p-valor = 0,0003198. Como o p-
-valor < a, conclui-se que as tendéncias centrais das
amostras sao diferentes.

Dado que, ao analisar o boxplot e as médias das
amostras, aparentemente, a tendéncia central do C++
& menor que do AgenaRisk, foi executado um teste
de Wilcoxon, pareado com a hipétese alternativa de
que a tendéncia central de C++ é menor que a do
AgenaRisk e a = 0,05. Como resultado, obteve-se p-
-valor = 0,0001599. Como o p-valor < a, conclui-se
que a tendéncia central (i.e., tempo de execucao) do
C++ é menor que a do AgenaRisk.

Apesar dos resultados demonstrarem que a
solugcdo em C++ tem performance melhor que a do
AgenaRisk, ressalta-se ser possivel que o AgenaRisk
execute processos em background que influenciem o
tempo de sua execucao. De qualquer forma, conclui-
-se gque a solucao em C++ tem capacidade de mode-
lagem similar ao AgenaRisk e performance aceitavel
para ser utilizada na pratica.
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6 Conclusdes

Apesar da recente popularidade, a construcao de
redes bayesianas ainda apresenta alguns desafios.
Um deles se refere a definicdo de TPN para redes
bayesianas de larga escala. A automatizacao deste
processo é possivel com o batch learning. Por outro
lado, este necessita de um banco de dados com in-
formagdes suficientes para sua aplicagdo, o que, na
pratica, nao é comum. A outra opgao trata de coletar
conhecimento de especialistas, manualmente, a qual
é inviavel para construcao de redes de larga escala.

Em Fenton, Neil e Caballero (2007), uma solucao
baseada em nés ranqueados foi apresentada. Por
outro lado, os detalhes necessarios para aplica-la na
pratica sem a utilizacao do AgenaRisk, que se trata
de uma ferramenta paga, ndao foram apresentados.
Em Laitila (2013), algoritmos para implementacao das
funcbes WMEAN, WMAX, WMIN e MIXMINMAX
foram apresentados.

Neste trabalho, complementam-se os trabalhos
de Fenton, Neil e Caballero (2007) e Laitila (2013)
apresentando um método para implementar a solugao
com detalhes acerca do tamanho das amostras das
distribuicdes probabilisticas e nUmero de iteragdes e
simulacdes necessarias para ter resultados aceitaveis.
Os resultados foram promissores. A diferenca nos
resultados do nosso método, em comparagao com o
AgenaRisk, se manteve dentro da margem de erro
aceitavel (i.e., abaixo de 5%). A maior diferenca entre
a solucdo proposta e o AgenaRisk foi causada pelo
uso diferenciado da variancia no calculo da TNormal,
porém, em termos praticos, isso é irrelevante. A solu-
¢ao proposta limita-se a funcgo WMEAN.

A solucao utilizada foi disponibilizada em uma
biblioteca em C++ Futuramente, serdao implementa-
das as funcdes WMAX, WMIN e MIXMINMAX. Além
disso, sera definido um método para automatizar a
configuragao das expressoes ponderadas de acordo
com dados coletados de um especialista.

A solucao foi avaliada em comparagdo com o
AgenaRisk em funcdo de dois fatores: similaridade
dos resultados e performance. Com relacdo a simi-
laridade dos resultados, concluiu-se que ambas as
solucdes sao similares. Com relacdo a performance,
concluiu-se que a solugao em C++é melhor. Por outro
lado, ha ameacas a validade desta conclusao relativas
a possibilidade de processos, que influenciem no tem-
po de execugao, serem executados em background
no AgenaRisk.
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