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Resumo

Um dos principais desafios na constru¢do de uma Rede Bayesiana (RB) é definir as
tabelas de probabilidade condicional dos nds (TPC). Para RB de larga escala, aprender
TPC por meio da elicitacdo de dominio do conhecimento de um especialista € invidvel.
Trabalhos anteriores propuseram solugdes para este problema usando o conceito de nds
ranqueados, no entanto, eles tém capacidade limitada de modelagem ou precisam contar
com especialistas em RB parar aplicd-los, reduzindo a sua aplicabilidade. Neste trabalho,
sdo propostos e avaliados trés métodos para resolucio deste problema. O primeiro utiliza
um sistema especialista baseado em regras de produg¢do. O segundo método utiliza forca
bruta, buscando um conjunto de todas as combinacgdes possiveis. O terceiro método utiliza
um algoritmo genético para definicao de TPC por especialistas sem conhecimento especifico
de nds ranqueados. Para avaliar as abordagens, foi executado um experimento que permitiu
identificar as vantagens e as desvantagens de cada método, dependendo do tempo de
processamento, disponibilidade de memoria e a quantidade de nés pais da RB. Ao usar
alguma das solucOes apresentadas, um praticante pode definir com maior precisao as TPC

sem entender o conceito de nds ranqueados.

Palavras-Chave: Redes Bayesianas; Tabela de Probabilidade Condicional; Processo

de Desenvolvimento de Software; Sistema Especialista.
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Abstract

One of the key challenges in constructing a Bayesian network (BN) is defining the node
probability tables (NPT). For large-scale BN, learning NPT through domain experts knowl-
edge elicitation is unfeasible. Previous works proposed solutions to this problem using the
concept of ranked nodes; however, they have limited modeling capabilities or rely on BN ex-
perts to apply them, reducing their applicability. In this work, we propose and evaluate three
methods to solve the problem. First, an expert system based on production rules. Second,
a method using a brute-force algorithm to identify a set of possible combination. Finally, a
method using genetic algorithm to define NPTs with no ranked nodes-specific knowledge.
To validate this approach, it was executed an experiment with a BN already published in the
literature. Results demonstrated the advantages and disadvantages of each method depend-
ing on time, memory availability and parents node quantity. By using one of the presented
solution, a practitioner can accurately define NPTs without understanding the concept of

ranked nodes.
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Capitulo 1

Introducao

Uma Rede Bayesiana (RB) € um grafo aciclico dirigido cujos nds representam variaveis
aleatdrias e arcos representam as dependéncias entre os mesmos. Redes Bayesianas sao uti-
lizadas para representar conhecimento incerto e fazer o usudrio raciocinar sobre incerteza.
Areas de aplicacio das mesmas incluem, por exemplo, diagnéstico médico [6], [231, [32],
resolucgdo de problemas de hardware e diagnéstico [7], problemas de planejamento de desen-
volvimento de software [31], simula¢io e metamodelagem [38], [21], e planejamento militar
[151, [371.

Os n6s da RB podem ser representados em uma escala continua ou discreta. Cada valor
possivel € chamado de estado. No caso de nimero finito de estados, as dependéncias sdao
definidas por tabelas de probabilidade condicional (TPC). De acordo com Laitila et al. [27],
uma TPC especifica a distribuicdo de probabilidade condicional do né ascendente, o no fi-
lho, para todas as combinacdes dos estados de seus antecessores diretos, os nds pai. A TPC
e a estrutura grafica da RB codificam a distribuicdo de probabilidade conjunta das varidveis
aleatdrias discretas. Quando s@o conhecidos os estados de alguns nds, as distribui¢cdes de
probabilidades dos outros podem ser atualizados em conformidade usando algoritmos efici-
entes, tais como os apresentados em [43] e [44].

Portanto, RB € uma ferramenta eficaz para responder consultas probabilisticas sobre va-
ridveis aleatdrias e que proporcionam meios para realizar, por exemplo, anélise de risco [45;
19]. Além disso, em vérios cendrios, Redes Bayesianas oferecem uma forma de apoiar a
tomada de decisdes em condic¢des de incerteza [37; 24].

Segundo Perkusich et al. [34], existem duas barreiras significantes para a construgdo



de Redes Bayesianas de larga escala: contru¢do do grafo aciclico dirigido e das TPC. Esse
trabalho tem como foco a segunda barreira.

Definir TPC € um trabalho de esfor¢o exponencial e esse tipo de estudo tem sido o foco
de varios trabalhos passados. Existem duas formas de coletar dados para definir as TPC: por
banco de dados ou elicitacdo de conhecimento de especialistas do dominio. A definicdo de
TPC por banco de dados € automatizada por meio de um processo chamado batch learning
[18]. Por outro lado, na prética, sdo raros os casos nos quais ha um banco de dados adequado.
Entdo, para definir as TPC, € necessario coletar dados de especialistas. O problema é que
definir manualmente as TPC pode se tornar invidvel dependendo do nimero de nds e estados.
Como apresentado em Fenton et al. [31], inconsisténcias podem ocorrer se especialistas de
dominio, exaustivamente, definirem as TPC de um n6é composto de uma grande quantidade
(e.g., 125) de estados.

Na auséncia de dados, as TPC t€ém que ser construidas com base em levantamento en-
volvendo as avaliagdes subjetivas de um especialista de dominio. A principal dificuldade
nisso é a grande quantidade de avaliacdes de probabilidade necessdria. A medida que o ta-
manho de uma tabela de probabilidade condicional cresce exponencialmente com o nimero
de nés pais, a quantidade de avaliacdes de probabilidade necessdria para uma tnica rede
Bayesiana pode ser de até centenas ou milhares. Avaliando tantas probabilidades de forma
coerente e sem preconceitos pode ser um problema insuperavel para o especialista, devido a
tensdo cognitiva ou escassez de tempo [11], [30]. Por exemplo, técnicas de probabilidade de
elicitacdo convencionais, tais como rodas de probabilidade de loteria ou de referéncia, sao
geralmente reconhecidas como sendo muito demoradas para a elicitacdo da probabilidade de
Redes Bayesianas [11], [30], [25]. O problema principal €, dado que o conhecimento de um
especialista € elicitado, como automatizar a definicao de nds ranqueados.

Na literatura hd solugdes propostas para reduzir a complexidade de definir TPC de larga
escala. Exemplos de solugdes sdo Noisy-OR [33], projetado para varidveis bindrias, e Noisy-
MAX [10], que é a generalizagéo da primeira para varidveis com vdrios estados. Noisy-
OR tem a desvantagem que se aplica apenas aos nds booleanos e implicitamente ignora os
efeitos de interagc@o entre as varidveis. Noisy-MAX € aplicado para escala ordinal, mas sua
capacidade de modelagem é limitada [31].

Outra solugdo é apresentada em Fenton ef al. [31]. A mesma é baseada no conceito de



n6 ranqueado. NOs ranqueados representam varidveis discretas cujos estados s@o expressos
em uma escala ordinal e podem ser mapeadas em uma escala numérica limitada, continua e
monotonamente ordenada no intervalo [0, 1]. Para definir as TPC, a solugdo utiliza expres-
soes ponderadas. O uso das mesmas auxiliam os especialistas a compreender e expressar
relagdes probabilisticas entre nés.

Um exemplo de utilizagdo de n6 ranqueado é apresentado em Perkusich et al. [35], no
qual o mesmo foi aplicado para construir uma rede Bayesiana para detectar problemas em
processos de software. A solugdo foi aplicada com sucesso em projetos de desenvolvimento
de software baseado em Scrum, aumentando a eficiéncia dos processos de software e por
consequéncia, aumentando as chances de sucesso dos projetos. Outros exemplos de aplica-
cdo de nds ranqueados sdo segurancga [12], sistemas criticos de usina nuclear [17], seguranca
de laboratdrios de quimica [8] e andlise de risco em cadeia logistica aeroespacial [40]. Em
Laitila ef al. [27] foi apresentado um método para utilizar nés ranqueados para escalas inter-
valares.

Visto que Redes Bayesianas e nds ranqueados sdo utilizados em vadrias aplicagdes, a
constru¢do da TPC torna-se fundamental para a confiabilidade que a Rede Bayesiana, que
serd apresentada, oferece. Para que a TPC seja gerada de forma mais precisa e confidvel, a
melhor funcao de probabilidade condicional precisa ser definida.

O método de Fenton ef al. [31] baseia-se na utilizagéo da Distribui¢ao Normal Truncada
(TNormal) para representar TPC. TNormal € utilizada devido a sua capacidade de assumir
diversas formas e, assim, modelar diversos tipos de relacionamentos [31]. Para definir uma
TNormal, é necessdrio definir quatro varidveis: u, média; o2, variancia de erro; a, limite in-
ferior; e b, limite superior. Neste caso, dado que utiliza-se o intervalo [0 - 1] para representar
os estados das varidveis, assume-se que o limite inferior a = 0 e o limite superior b = 1. p
(média), a qual representa a tendéncia central da distribuicao, € definida por meio de fungdes
de probabilidade paramétricas onde as probabilidades do né filho sdao definidas de acordo
com uma fun¢do ponderada dos valores dos nds pai. H4 quatro tipos de fun¢des: Weighted
Mean Average (WMEAN), Weighted Minimum (WMIN), Weighted Maximum (WMAX), Mix
Minimum-Maximum (MIXMINMAX). o2 é (variancia) definida empiricamente e representa
a confianga nas probabilidades calculadas. A mesma permite modelar a forma da curva,

incluindo uma distribui¢do uniforme, alcangada quando o2 >= 8 (i.e., valor definido empiri-
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camente por Fenton et al. [31] e enviesada quando o2 = 0). Segundo Fenton et al. [31],93%

de esforco foi reduzido quando comparou sua abordagem com uma abordagem manual.

1.1 Problematica

Por outro lado, o processo para definicdo de i e o2 apresentado em Fenton et al. [31] é
limitado e subjetivo, pois este depende do conhecimento e experiéncia do construtor da RB
para definir o tipo de expressdo ponderada, pesos e 2. Para tal, de acordo com Fenton et al.
[31], o mesmo deve coletar dados do especialista por meio de valores de amostragem, que

resultam em afirmacdes de elicitagdo de especialistas como as seguintes:

Quando X1 e X2 sdo ambos “muito alto”, a distribuicdo de Y € fortemente enviesada

para “muito alto”;

Quando X1 e X2 sdo ambos “muito baixo”, a distribuicdo de Y € fortemente enviesada

para “muito baixo”;

Quando X1 € “muito baixo” e X2 € “muito alto”, a distribuicdo de Y € centralizada

abaixo de “médio”’;

Quando X1 € “muito alto” e X2 € “muito baixo”, a distribuicdo de Y € centralizada

acima de “médio”.

Uma vez que € assumido que cada n6 tem uma escala numérica subjacente no intervalo
[0, 1], tais afirmacdes sugerem intuitivamente que Y € algum tipo de fun¢do de média ponde-
rada. Na verdade, os especialistas acham mais féacil de compreender e expressar as relacoes
em tais termos.

Desta forma, conclui-se que a defini¢do das TPC depende de conclusdes subjetivas do
projetista da Rede Bayesiana. Além disso, por ndo haver uma pré-defini¢do dos valores de
amostragem a serem coletados, pode-se concluir que o processo € ad-hoc. Desta forma, ha
riscos associados ao mesmo, tais como Viés e erros humanos.

Perkusich et al. [34] complementam o trabalho de Fenton er al. [31] encapsulando

2

a complexidade de definir ;x e 0. Por outro lado, apresenta limitacdo da capacidade de

modelagem. Para a defini¢do de y, Perkusich er al. [35] limita-se a utilizar apenas WMEAN.
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Para definicdo de o2, definiu-se o valor fixo de 5.0£~%, que é valor minimo permitido no
AgenaRisk [1] (i.e., ferramenta utilizada para executar a Rede Bayesiana). Dado que as TPC
quantificam relacionamentos, essas limitacdes podem diminuir a acurdcia da quantificagdo.

O método proposto no trabalho de Perkusich et al. [34] consiste na coleta de informa-
coes de especialistas de dominio por meio de uma pesquisa, €, com os dados coletados,
construir TPC da RB. Em outro trabalho, Perkusich er al. [35] diminuem a participagdo do
segundo especialista, porém, para o célculo das tabelas de probabilidade da Rede Bayesi-
ana em questao, o método utilizado considera apenas a funcio WMEAN, como mencionado
anteriormente, o que para alguns casos, pode ndo ser a mais adequada.

Diante dessas limitagdes, procurou-se, neste trabalho, encapsular o conhecimento de
baixo nivel necessdrio para utilizar nés ranqueados diminuindo os problemas apresentados.
Com a elicitacdo do especialista para a andlise das funcdes, € indicado ao usudrio a melhor
funcdo para o cédlculo das TPC, considerando as funcdoes WMEAN, WMAX, WMIN e MIX-
MINMAX. Desta forma, torna-se o método de andlise do desenvolvimento do processo de
software mais acessivel (método de validacdo), uma vez que serd necessdrio apenas um es-
pecialista, que seria o Scrum Master, além de torni-lo mais confidvel, uma vez que existe a
possibilidade de escolha de uma fung@o mais apropriada para a definicao das TPC.

Desta forma, pode-se concluir que ndo hd uma solu¢cdo consolidada para viabilizar a
utilizacdo de né ranqueado em contextos nos quais ndo ha um especialista no método para
calibrar a TNormal, o que limita sua aplicabilidade. Neste contexto, define-se o problema
técnico desta pesquisa: dado que o conhecimento de um especialista € elicitado, como auto-

matizar a definicao de nés ranqueados encapsulando conhecimentos de TNormal?

1.2 Objetivos

O objetivo principal neste trabalho € propor solugdes para automatizar a defini¢do, de acordo
com dados coletados de um especialista, dos parametros (tipo de funcao, pesos e variancia)
das funcdes de probabilidade de um né ranqueado. Desta forma, encapsula-se do usudrio de
nés ranqueados o conhecimento técnico em TNormal necessario para utilizd-los. Com esse
proposito, foram desenvolvidos trés métodos, cada um com suas vantagens e desvantagens.

Para a quantificacio dos relacionamentos da Rede Bayesiana, foi realizado um estudo
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empirico com combinagdes de perguntas e respostas utilizando o AgenaRisk. A validacao e
estudos de caso foram realizados em projetos reais em desenvolvimento.

Desta forma, definem-se os seguintes objetivos especificos:
e Defini¢do de métodos para construir TPC automaticamente;
e Desenvolvimento da abordagem utilizando regras de producao;

e Desenvolvimento da abordagem utilizando o método de for¢a bruta, no qual o algo-

ritmo testa todos 0s casos possiveis;
e Desenvolvimento da abordagem utilizando algoritmo genético;
e Realizacdo do estudo empirico dos métodos para avaliar a acurdcia dos mesmos;

e Comparacgdo e andlise dos métodos criados, mostrando vantagens e desvantagens de

cada método.

1.3 Contribuicoes e Resultados

Esse trabalho apresenta trés métodos para encapsular a complexidade de definir nds ran-
queados, aumentando sua aplicabilidade. Os métodos foram desenvolvidos apresentando
diferentes abordagens de acordo com seus objetivos especificos.

O primeiro método, publicado em Silva et al. [41], é baseado em regras de producgdo
e compativel com o AgenaRisk [1]. Para definir as regras, dados foram coletados de um
especialista.

O segundo foi desenvolvido em colaboragdo com um aluno do Instituto Federal da Pa-
raiba. O mesmo € compativel com um algoritmo desenvolvido pelo aluno em questdo para
implementar nés ranqueados com suporte para WMEAN. Nesta pesquisa, complementou-se
este algoritmo para ter suporte para WMIN, WMAX e MIXMINMAX. Este método utiliza
a forca bruta para definir a melhor configuragdao das TPC de acordo com dados elicitados de
um especialista de dominio. Ou seja, o processo € demorado e custoso e deve ser usado caso
0 usudrio ndo considere a varidvel tempo relevante.

O terceiro ¢ uma melhoria do segundo com o objetivo de melhorar o desempenho. Para

tal, foi utilizado algoritmo genético usando o Brier score como func¢do-objetivo. O tempo
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foi reduzido consideravelmente com relacdo ao método de forca bruta, porém existe a possi-
bilidade de ndo retornar a melhor combinacao.

Para validar os métodos, utilizou-se a Rede Bayesiana apresentada em Perkusich ef al.
[35]. A mesma tem como objetivo detectar problemas em processos de software. Para tal, a
acurécia das TPC definidas com os métodos propostos nesta pesquisa foi comparada com as

de Perkusich et al. [35].

1.4 Estrutura da Dissertacao
O restante deste documento estd organizado nos capitulos descritos a seguir.

e No Capitulo 2, a fundamentagdo tedrica da pesquisa é apresentada. Nés Ranquea-
dos, Distribui¢do Nornal Truncada, Algoritmo Genético, Regras de Produgdo e Redes

Bayesianas sdo introduzidos.

e No Capitulo 3, os métodos propostos sao apresentados, assim como uma avaliacio de
cada um deles, destacando suas vantagens e desvantagens, cuidados necessarios para

aplicéd-los e limitagdes.

e No Capitulo 4, sao discutidas algumas pesquisas relacionadas com este trabalho, suas

limitagdes e as contribuicdes desta pesquisa no intuito de melhora-las;

e Por fim, as consideracdes finais, limitacdes do trabalho e propostas de trabalhos futuros

sao apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas sdo modelos de representacdo do conhecimento que trabalham com o
fato deste ser incerto e incompleto por meio do Teorema de Bayes. Trata-se de um Grafo
Aciclico Dirigido (GAD) onde os nés representam varidveis aleatorias e 0s arcos representam
a dependéncia condicional entre as varidveis, respectivamente, sdo representados por circulos
(ou elipses) e setas. Rede Bayesiana pertence a familia de modelos gréaficos probabilisticos e
¢ usada para representar incertezas de um dominio [4]. A Figura 2.1 ilustra um exemplo de

Rede Bayesiana.

™ ) ™ )

S N
e NS—d
Cw ) Cm )

Cw ) ™)

Figura 2.1: Rede Bayesiana

Além do grafo acicliclo direcionado, Redes Bayesianas definem as condicdes de distri-

8
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bui¢do de probabilidade para cada n6. As condi¢des de distribuicdo de probabilidade sao
definidas em func¢do apenas dos pais e sdo, geralmente, representadas por tabelas.

Um arco do n6 V; ao n6 NV, representa a dependéncia condicional entre essas varidveis.
O valor da varidvel /V; depende do valor da varidvel V;. Dessa forma, /V; € chamado de pai
e N, de filho. Assim, o conjunto de descendentes € definido como o conjunto de nds que
podem ser alcangados diretamente pelo nd. O conjunto de ancestrais € definido como os nés
que podem alcancgar o né diretamente. Nota-se que apesar dos arcos representarem a direcao
da conexao causal entre as varidveis, informacdes podem propagar em qualquer dire¢do no
grafo [22].

Formalmente, uma Rede Bayesiana B € um GAD que representa a distribui¢do conjunta
de probabilidade sobre o conjunto V' de varidveis aleatdrias [16]. A rede é definida pelo par
B ={G,0}. GéoGAD cujoosnés Ny, ..., N, representam varidveis aleatérias, e os arcos
representam dependéncias diretas entre essas varidveis. O grafo G codifica suposigdes de
independéncia, nas quais cada varidvel N; é independente dos seus ndo-dependentes dados
seus pais em (G. O representa o conjunto de parametros da rede. Esse conjunto contém
o pardmetro 0, ., = Pg(n;|m;) para cada n, em N; condicionado por 7;, o conjunto de
parametros de NV; em (G. A Equagdo 2.1 apresenta a distribui¢do conjunta definida por B

sobre V.

n

Py(Ny,...,N,) = [[ Ps(nalmi) = T ] Onijmi 2.1)
=1

=1

As funcdes de probabilidade podem ser representadas por tabelas-verdade. Na Fi-
gura 2.2, ilustra-se um exemplo ficticio trivial de uma Rede Bayesiana. Nota-se que o valor
do n6 Cancer de Pulmao depende do valor dos seus pais. Apesar das arestas das Redes Baye-
sianas representarem o relacionamento causal entre as varidveis, a informacao pode propagar
em qualquer dire¢do no grafo [3]. Ou seja, é possivel calcular as probabilidades de um né pai
se apenas o valor do seu filho for conhecido. Por exemplo, na Figura 2.2, caso uma pessoa
tenha parentes com cancer e seja fumante, é provavel que essa pessoa desenvolva cancer de
pulmao.

Redes Bayesianas possuem diversas caracteristicas positivas, como facilidade de lidar
com bases de dados pequenas e/ou incompletas, possibilidade de aprendizado, combinagdo

de diferentes fontes de conhecimento, tratamento explicito de incertezas e rapido tempo de
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i P F Vv F
Cancer V v |01l o9
de W F | 04|06
Pulméo Flv|e2los
F F |06|04

Parentes
tiveram (F)
Cancer

Figura 2.2: Rede Bayesiana com Tabelas de Probabilidade

respostas [46]. Por esse motivo, elas sdo utilizadas em sistemas que possuem algum tipo
de incerteza envolvida [14]. O uso de Redes Bayesianas pode ser observado em sistemas
especialistas, por exemplo, para auxiliar a tomada de decisdes seguras em ambientes de
projetos complexos [49] ou, ainda, para predizer o desempenho em projetos de inovacéo que

adotam lideranga transformacional [9].

2.2 Nos Ranqueados (Ranked Nodes)

Em Fenton et al. [31], no conceito de né ranqueado, varidveis discretas cujos estados sdo
expressos em uma escala ordinal (e.g., Baixo, Moderado e Alto) modeladas em uma escala
continua ordenada monotonamente no intervalo [0,1] foram apresentadas. Um exemplo que
demonstra a modelagem de um né ranqueado € apresentado na Figura 2.3.

N6s ranqueados tornam-se tteis na definicao de Redes Bayesianas de larga escala quando
ndo hé dados suficientes para a utilizagdo de batch learning [18]. Cabe ao usudrio definir
quantos estados cada né terd, por outro lado, recomenda-se utilizar cinco ou sete estados
[39]. Desta forma, nesta pesquisa, serd utilizada a escala de cinco estados como base para
calibracao da TPN.

De acordo com Fenton et al. [31], o crucial sobre nés ranqueados € que eles podem fazer

o trabalho de construcao e edi¢ao em redes Bayesianas muito mais simples do que é possivel
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Baixo
Tabela de Probabilidade Moderado
Baixo 54,7 Converler para escala AL
Moderado 36,5 Rt
Alto 8,80 d % % ’

Figura 2.3: Conversdo da Tabela de Probabilidade

quando os nds sao subjetivos, uma vez que a Tabela de Probabilidade dos N6s (TPNs) requer
um especialista para andlise, o que € raramente rentdvel para obter conjuntos completos de
valores de probabilidade. Em particular, desde que aparecem nas combina¢des adequadas, a

complexidade da tarefa de construir TPN associadas € drasticamente simplificada.

2.3 Distribuicao Normal Truncada (TNormal)

Ap6s a conversdo das TPNs para escala continua gerando amostras que representam dis-
tribuicdes de probabilidade, o proximo passo € misturar as distribui¢des (i.e., amostras).
Mistura-se as amostras que representam as TPNs dos nds pais com o objetivo de gerar uma
distribui¢do normal truncada (TNormal).

Segundo Fenton et al. [311], a vantagem de utilizar a distribui¢do TNormal é que a mesma
pode ter diversos formatos dependendo de sua média e variancia. A média () representa a
tendéncia central da distribui¢do normal. A variincia (0?), por sua vez, define a confianca
no resultado e, consequentemente, a curva (i.e., quanto maior a variancia, maior a tendéncia
da curva se assemelhar com uma distribuicao uniforme). Esta relacdo ¢ demonstrada na
Figura 2.4.

Precisa-se definir quatro pardmetros para gerar uma TNormal: a média da distribui¢do
normal (1), a variincia da distribui¢do normal (0'2), os limites inferiores e superiores. Dado
que a TPN € limitada entre zero (0) e um (1), a distribuicao TNormal também é. Desta forma,
apenas necessita-se definir e 0.

Para definir a y, utiliza-se as amostras definidas para representar as TPN dos nds pais e

seus respectivos pesos. O peso define a influéncia do né pai no n6 filho e € definido por uma
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p=05 p=0.5
gi=1 o~ =001

0.8 3.2
0.4 0.6

0.0 ' 0.0
00 02 04 06 OB 00 0.2 0.4 06 OB

Figura 2.4: Exemplo de distribui¢do TNormal com a mesma p, mas o diferentes

constante w na qual w € N. O mesmo ¢ identificado a partir da equacdo ponderada utilizada
para definir a TPN do né filho. Por exemplo, para o né C cuja equagdo é C' = 2A + B, o
pesodon6 Aé2edond B é 1. uéum vetor com o mesmo nimero de elementos dos nés
pais (i.e., 100000). Cada elemento de p € calculado a partir de (2.2), na qual w; é o peso, x;

¢ um elemento da amostra em questdo e n é o ndmero de pais.

D i1 Wil
pj = m (2.2)
Ap6s definir 1, necessita-se definir o2 a partir da curva desejada (i.e., a confianca nos
resultados). Ou seja, 02 € um valor manualmente definido pelo usudrio. Finalmente, a fase
de “misturar amostras” € concluida ao gerar uma TNormal com os parametros definidos.
Por fim, para definir a TPN do n6 filho, a TNormal deve ser convertida em uma escala
ordinal. Para tal, divide-se a densidade da TNormal nos pontos de interesse (i.e., entre 0 e
1/3,1/3 e 2/3, e 2/3 e 1). Um exemplo de tal é apresentada na Figura 2.5.

=02
ociz01 Baino

Moderado
Comnwersdo de THormal G4 TR N Alto
para escala ordinal = 16,5%

1.2
0.6
(0.0 -#

0.0 02 04 06 08

Figura 2.5: Exemplo de conversdao de TNormal para escala ordinal
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2.3.1 Funcoes de Probabilidade Condicional

Depois da definicao de como os estados dos nés ranqueados serdo mapeados para uma es-
cala normalizada, € preciso selecionar uma expressao que melhor descreve a relagdo proba-
bilistica entre os nds pais € o n6 filho. Tal expressdo agrega pesos ponderados de escalas
normalizadas dos nds pais para um ponto na escala normalizada do n6 filho.

Segundo Laitila et al. [26], na pritica, fungdes de probabilidade condicionais sdo fungoes
que determinam a tendéncia central do n6 filho dada uma combinacdo de estados dos nds

pais. Existem quatro fungdes apresentadas em Fenton er al. [31]:

1. Média ponderada (WMEAN);
2. Minimo ponderado (WMIN);
3. Méximo ponderado (WMAX);

4. Mistura de minimo e maximo (MIXMINMAX).

As caracteristicas das funcdes de probabilidade condicionais sdo descritas utilizando o
exemplo da RB referenciada na Figura 2.6.

Caso a expressdo escolhida seja WMEAN, WMIN ou WMAX, o peso w; precisa ser
atribuido a cada n6 pai. Caso a expressao usada seja MIXMINMAX, a tendéncia central do
no filho € determinada somente pelo melhor e pior estado na combinacao de estados dos nds
pais. Dessa forma, apenas dois pesos, denotados por w,,in € Wnas, precisam ser atribuidos
nesse caso. Para todas as funcdes, o peso que se aplica, quanto maior for o peso, mais forte

¢ a influéncia do no6 pai correspondente.

2.3.2 WMEAN

Na WMEAN, espera-se que o no filho no intervalo [0,1] corresponda ao peso médio dos
estados dos nos pais [0,1]. A tendéncia central € caracteristica dessa fung¢do, com relagdo aos
nos pais, porém, essa tendéncia pode mudar caso haja uma influéncia diferenciada dos nés
pais com relagdo ao nd filho.

Como Laitila et al. [26] descrevem, a distribui¢éo de probabilidade na Tabela de Probabi-
lidade Condicional é gerada pela repeti¢do da mesma rotina do cdlculo para cada combinacao

de estados dos nos pais. Este ciclo de rotina € descrito a seguir.
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Figura 2.6: Exemplo da influéncia das Fung¢des de Probabilidade Condicionais

Seja (z1;...;z,) uma dada combina¢do de estados dos nés pais e considere que
(z1; ...; z,) denotam os intervalos de estado identificados com eles, respectivamente. Uma
combinagdo de estados (x1;z9;x3) = (Baizo, Alto, Baizo) do nds pais, pode ser identi-
ficada como uma combinag@o (21, 22, 2z3) = ([0; 1/3); [2/3; 1]; [2/3; 1]) dos intervalos de
estado.

Depois de determinar os intervalos de estado (z1;...; z,), pontos de amostragem equi-
distantes {z;, j}=! sdo tomados a partir de cada um deles. Isto € realizado de modo que o
primeiro ponto de amostra é o limite inferior do intervalo dado e o ultimo € o limite supe-
rior. Assim, os pontos de amostragem sao definidos de forma deterministica. A partir de
n+ s pontos de amostra retirados, s” combinagdes de pontos de amostra { (21, k, ..., 2, k ’;ffl
sdo formadas de modo que, em cada combinagdo, hd um ponto de amostragem a partir de
cada n6 pai. Por exemplo, utilizando-se s = 5, os pontos de amostra retirada de z; deter-

{0,0.0833,0.1667,0.25,0.333}. Para z; e z3, os pontos
{23,7}5_, = {0.6667,0.75,0.8333,0.3167,1}. A partir

minadas acima sdo {z1,j}5_, =

. N5
de amostragem sdo {2y, j}}_; =
53

desses pontos de amostragem, 5° = 125 combinagdes {(z1,p, 22,7, 23,q)}> . ,—; sd0 entdo

formados. Estas incluem combinagdes tais como (z1, 1, 22, 1, 23, 1) = (0,0.6667,0.6667) e
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(21,3, 29,1, 23,5) = (0.1667,0.6667, 1).

Quando as combinagdes dos exemplos {21, k, ..., 2y, k}znzl sao formados, a expressao de
probabilidade escolhida é usada para calcular o valor médio correspondente {; }%! para
todos eles.

Nesse caso, a média p é calculada pela Equagao 2.3.

n
w2,k

fe = WMEAN (21, k, .., 2y ey W1, ooy W) = > i

(2.3)

Onde z;, k € o ponto da amostra do ¢ésimo né pai na késima combina¢do dos pontos da

amostra e w; € o peso do 7€simo no pai.

2.3.3 WMIN

Na WMIN, o né filho tende a seguir o estado do nd pai que tem o menor estado na escala
normalizada [0,1]. A intensidade dessa tendéncia depende da influéncia dos nés pais no n6
filho.

Nesse caso, a média p € calculada pela Equacgao 2.4.

wix 2,k + 30 25,k
w; +n—1

pr = WMIN (21, k, ..., zp, k,wy, .y wy,) = ming—, } 24

-----

234 WMAX

A WMAX tem a mesma funcdo da WMIN, s6 que em direcao contrdria, ou seja, o n6 filho
tende a seguir o estado do n6 pai que tem maior estado na escala normalizada [0,1]. Da
mesma forma que a WMIN, a intensidade da tendéncia da escala do n6 filho depende da
influéncia dos nds pais.

Nesse caso, a média p € calculada pela Equagdo 2.5.

pe = WMIN (21, k, ..., 2, K, w, .oy wy,) = mazi—y, n{

A Figura 2.7 ilustra a média p para (a)WMEAN, (b)WMIN e (c)WMAX, com a influén-

cia dos pesos, dado que w; = 5 e wy = 2.
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Figura 2.7: Resultado da y, utilizando pontos de amostra de nds pais e fungdes de probabi-

lidade (a)WMEAN, (b)WMIN, c(WMAX)

2.3.5 MIXMINMAX

Na MIXMINMAX, a tendéncia central do no filho é determinada pelo peso médio do maior
e menor estado na escala normalizada encontrada da combinagdo dos estados dos nds pais.

Nesse caso, a média p € calculada pela seguinte férmula:

pp = MIXMINMAX (21, k, ..., Zn, Ky Wniny s Wingz) =

Wmin * mini:l,...,n{zia k} + Wiae * mCLZEi:17.“7n{Zi, k}

(2.6)

Wmin + Wmax
2.4 Algoritmo Genético

Um algoritmo genético € uma técnica utilizada na ciéncia da computagdo para achar solugdes
aproximadas em problemas de otimizacdo e busca. Nos algoritmos genéticos, inicialmente
¢ gerada uma populacio formada por um conjunto aleatério de individuos que podem ser

vistos como possiveis solu¢des do problema. A evolucdo geralmente se inicia a partir de um
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conjunto de solugdes criado aleatoriamente e é realizada por meio de geracdes. A cada gera-
¢do, a adaptacio de cada solucao na populacdo € avaliada, alguns individuos para a préxima
geracdo, e recombinados ou mutados para formar uma nova populagdo. Os membros man-
tidos pela selecao podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas fundamentais através
de mutacdes e cruzamento (crossover) ou recombinacdo genética gerando descendentes para
a proxima geracdo. Este processo, chamado de reproducio, € repetido até que uma solucdo
satisfatoria seja encontrada.

Os Algoritmos Genéticos diferem dos métodos tradicionais de busca e otimizacao, prin-

cipalmente nos seguintes aspectos:

Trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros € ndo com 0s proprios

parametros;

Trabalham com uma populac¢do e ndo com um dnico ponto;

Utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro conhecimento

auxiliar;

Utilizam regras de transi¢cao probabilisticas e ndo deterministicas.

Algoritmos Genéticos sdo muito eficientes para busca de solugdes 6timas, ou aproxi-
madamente 6timas em uma grande variedade de problemas, pois ndo impdem muitas das
limitagdes encontradas nos métodos de busca tradicionais. Além de ser uma estratégia de
gerar-e-testar formal, por serem baseados na evolucao bioldgica, sdo capazes de identificar
e explorar fatores ambientais e convergir para solucdes 6timas, ou aproximadamente Gtimas
em niveis globais.

A ideia bésica de funcionamento dos algoritmos genéticos € a de tratar as possiveis solu-
¢oes do problema como “individuos” de uma “populacdo”, que ird “evoluir” a cada iteracao
ou “geracdo”. Para isso € necessario construir um modelo de evolu¢c@o onde os individuos
sejam solucdes de um problema. A execugdo do algoritmo pode ser resumida nos seguintes

passos:

e Inicialmente escolhe-se uma populagdo inicial, normalmente formada por individuos

criados aleatoriamente;
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e Avalia-se toda a populacdo de individuos segundo algum critério, determinado por

uma func¢do que avalia a qualidade do individuo (func¢do de aptidao ou “fitness”);

e Em seguida, através do operador de “selecdo”, escolhem-se os individuos de melhor
valor (dado pela funcao de aptidao) como base para a criagdo de um novo conjunto de

possiveis solugdes, chamado de nova “geracio”;

e Esta nova geracdo € obtida aplicando-se sobre os individuos selecionados operagdes
que misturem suas caracteristicas (chamadas “genes”), através dos operadores de “cru-

zamento” (crossover) e “mutacao’”;

e Estes passos sdo repetidos até que uma solucdo aceitdvel seja encontrada, até que o
nimero predeterminado de passos seja atingido ou até que o algoritmo ndo consiga

mais melhorar a solu¢ao ja encontrada.

Os principais componentes mostrados na Figura 2.8 sdo descritos a seguir em mais deta-

lhes.

2.4.1 Populacao

E o conjunto de individuos que estio sendo cogitados como solucio e que serdo usados
para criar o novo conjunto de individuos para anélise. O tamanho da populagdo pode afetar
o desempenho global e a efici€éncia dos algoritmos genéticos. Populacdes muito pequenas
tém grandes chances de perder a diversidade necesséria para convergir a uma boa solucao,
pois fornecem uma pequena cobertura do espago de busca do problema. Entretanto, se a
populacdo tiver muitos individuos, o algoritmo podera perder grande parte de sua eficiéncia
pela demora em avaliar a fun¢do de aptidao de todo o conjunto a cada iteragdo, além de ser

necessario o uso de melhores recursos computacionais.

2.4.2 Avaliacao de Aptidao

A avaliacdo de aptidao (do inglés, fitness function) calcula, através de uma determinada
funcdo, o valor de aptidao de cada individuo da populacdo. Este é o componente mais im-
portante de qualquer algoritmo genético. E através desta funcdo que se mede quio préximo

um individuo esta da solucdo desejada ou quao boa € esta solucgdo.
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Figura 2.8: Estrutura bésica de um Algoritmo Genético

E essencial que esta fun¢do seja muito representativa e diferencie na propor¢ao correta as
mds solugdes das boas. Se houver pouca precisdo na avaliacdo, uma 6tima solug@o pode ser
descartada durante a execucao do algoritmo, além de gastar mais tempo explorando solu¢des

pouco promissoras.

2.4.3 Selecao

Dada uma populacdo em que a cada individuo foi atribuido um valor de aptiddo, aplica-
se um dos varios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serdo aplicados os

operadores genéticos.
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2.4.4 Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos € transformar a populacdo através de sucessivas
geragdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério. Os operadores genéticos
sd0 necessarios para que a populacgdo se diversifique e mantenha caracteristicas de adaptacao
adquiridas pelas geracdes anteriores. Os operadores de cruzamento e de mutacdo t€m um

papel fundamental em um algoritmo genético.

2.4.5 Cruzamento

O operador de cruzamento (do ingl€s, crossover) é considerado o operador genético predo-
minante. Através do cruzamento sdo criados novos individuos misturando caracteristicas de
dois individuos “pais”. Esta mistura € feita de forma andloga (em um alto nivel de abstracdo)
a reproducdo de genes em células bioldgicas. Trechos das caracteristicas de um individuo
sao trocados pelo trecho equivalente do outro.

O resultado desta operacdo é um individuo que potencialmente combine as melhores ca-
racteristicas dos individuos usados como base. Alguns tipos de cruzamento bastante utiliza-
dos sdo o cruzamento em um ponto e o cruzamento em dois pontos, ilustrados nas Figuras 2.9

e 2.10.

Individuo 1 1010l 1 0 1 0 1

Individuo 2 1|0|ﬂfl.'l 01 0 0

Descendentel 1|1 |0 |1 @ 1'5uin'

Descendente2 |1 (0|0 0 0 1 o1

Figura 2.9: Cruzamento em um ponto
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Com um ponto de cruzamento, seleciona-se aleatoriamente um ponto de corte do cro-
mossomo, onde cada cromossomo representa uma solu¢ao. Cada um dos dois descendentes

recebe informacao genética de cada um dos pais (Figura 2.9).

' |

Individuel1 1 1,0 1 0|1 0 1]

Individuo2 |1 0/0/0/0 1 0 0O

Descendente 1 1:1|u|ufu'1 (1] 1.

[
=]
Q

Descendente 2 1 | 0 | u_| 1 | 0

Figura 2.10: Cruzamento em dois pontos

Com dois pontos de cruzamento, um dos descendentes fica com a parte central de um

dos pais e as partes extremas do outro pai e vice-versa (Figura 2.10).

2.4.6 Mutacao

Esta operacdo simplesmente modifica aleatoriamente alguma caracteristica do individuo so-
bre o qual é aplicada (ver Figura 2.11). Esta troca € importante, pois acaba por criar novos
valores de caracteristicas que ndo existiam ou apareciam em pequena quantidade na popula-
¢do em andlise. O operador de mutacao € necessario para a introducdo e a manutencio da
diversidade genética da populacdo. Desta forma, a mutagdo assegura que a probabilidade de
se chegar a qualquer ponto do espaco de busca possivelmente nio serd zero. O operador de

mutacdo € aplicado aos individuos através de uma taxa de mutacao geralmente pequena.
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Individuo T“Tf'?'

Individuo 1 ||T e
Mutado

Figura 2.11: Mutacao Simples

2.4.7 Geracao

Dé-se o nome de “Geracdo” a um novo conjunto de individuos que é gerado a partir da
populacdo anterior, a cada passo gerado. E através da criacdo de uma grande quantidade de

geracdes que é possivel obter melhores resultados dos Algoritmos Genéticos.

2.5 Regra de Producao

Na Inteligéncia Artificial simbdlica, a representacdo do conhecimento € realizada por meio
de uma colec¢@o de simbolos e com procedimentos de interpretacdo. Existem distintos tipos
de representacdo, entre eles estd a Regra de Producdo (do inglés, Production Rules).

As regras de producdes sdo a técnica de representacdo do conhecimento mais usada,
e isto se deve a principalmente a sua facilidade de compreensdo e programacio [29]. E
um sistema mais intuitivo que os demais, no entanto nio apresenta uma semantica logica
clara, normalmente utilizando um encadeamento progressivo e permitindo um raciocinio
nao mona4tono.

Esse tipo de regra representa conhecimento com pares de condi¢do-acdo, SE condi¢do
(ou premissa ou antecedente) ocorre ENTAO acdo (resultado, conclusio ou consequente)
devera ocorrer. Sao denominadas regras de producdo porque quando utilizadas com racioci-
nio progressivo, produzem novos fatos e regras de base de conhecimento ja existente.

As regras de produgdo sao formadas por pares de condi¢do-acao e podem ser vistas como
uma simula¢do do comportamento cognitivo de especialistas humanos, representando o co-

nhecimento de forma modular, em que cada regra apresenta um “pedaco” de conhecimento
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independente, no entanto permanece a consisténcia do mesmo [47].

Os sistemas baseados em regras de producdo separam o conhecimento permanente do
conhecimento tempordrio (base de regras e memoria de trabalho), seus médulos sdo estru-
turalmente independentes, sua modularidade facilita a independéncia funcional, além de ser

possivel utilizar uma variedade de esquemas de controle [47].



Capitulo 3

Métodos Propostos

Foram elaborados trés métodos com o objetivo de permitir a defini¢do de TPC por especia-
listas sem conhecimento especifico de nds ranqueados. O primeiro método [41] é baseado
em regras de producdo (production rules). Para criar as regras, foram elicitados dados a
partir de um especialista em n6s ranqueados. Para validar essa nova abordagem, realizou-se
um experimento com uma Rede Bayesiana ja publicada na literatura para verificar se, com
a nova abordagem, um usudrio pode conseguir a mesma ou uma melhor configuracio para a
TPC. Esta solugio é compativel com a implementacio de nds ranqueados do AgenaRisk [1].
Mais detalhes do método na Secdo 3.1.

Dado que o AgenaRisk [1] é uma ferramenta paga e limitada, o que restringe as possibi-
lidades de utilizacao de nés ranqueados, um algoritmo independente para nés ranqueados foi
desenvolvido em colabora¢cdo com um aluno do Instituto Federal da Paraiba (IFPB) - Cam-
pus Monteiro. Esse algoritmo, publicado na literatura [5] utiliza algoritmos de baixo nivel
(e.g., geracdo de amostras de distribuicao Normal truncada) diferentes do AgenaRisk. Desta
forma, a primeira solu¢do nao pode ser reutilizada.

Para tal, foram definidas duas solu¢cdes. Em ambas, foi utilizado o Brier score para
avaliar a precisdo da TPC e avaliar os resultados com o teste de Wilcoxon. A diferenca é o
método de escolha da melhor combinacao. O método utiliza uma abordagem de forca bruta.
Ou seja, no caso de Redes Bayesianas de larga escala, o processamento € custoso. Por outro
lado, pode-se encontrar o melhor resultado possivel de acordo com os dados de entrada. Esta
solucdo é apresentada em mais detalhes na Se¢ao 3.2.

Com o intuito de ter uma solucdo de melhor desempenho, o terceiro método € baseado em

24
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uma abordagem de otimizagdo evoluciondria e utiliza algoritmos genéticos. Este utiliza um
numero fixo para a quantidade de combinacdes ou um ndmero 6timo de Brier Score como
condic¢do de parada. Dessa forma, o processamento € mais 4gil, porém, existe a possibilidade
de ter que executar essa solu¢do mais de uma vez para um melhor resultado. Esta solucao é

apresentada em mais detalhes na Sec¢do 3.3.

3.1 Método Regras de Producao

3.1.1 Descricao

Publicado em Silva et al. [41], este método é baseado em regras de produgio, é compativel
com o AgenaRisk [1] e automatiza a abordagem apresentada em Fenton et al. [31]. Para
criar as regras, foram elicitados dados de um especialista em redes Bayesianas para, a cada
conjunto de combinagdes de evidéncias dos nds pais, definir a melhor configuragao da TPC.

Mais especificamente, o objetivo € combinar a capacidade de modelagem da abordagem
apresentada em Fenton ef al. [31] e encapsular o conhecimento especifico em nds ranque-
ados da abordagem apresentada em Perkusich et al. [34]. Para elicitar o conhecimento de
especialistas, como em Fenton ef al. [31], foi utilizada a andlise “E SE” (isto €, resultados da
tabela verdade). Dadas as informagdes coletadas, a calibracdo das fungdes de probabilidades
condicionais foi automatizada.

Para calibrar a fun¢do de um né ranqueado, € necessdrio definir trés parametros: f, V =
(v1, ..., vy) e (%), onde f é o tipo de funcdo, V € o vetor contendo os pesos dos nds pais e k
¢ o niimero de nés pais. No AgenaRisk [1], essas varidveis possuem os seguintes alcances:
f € (WMEAN, WMIN, WMAX, MIXMINMAX}, w € {1,...,5}, 0 € {5.0E74,
.,ooteke{l,.., 00}

Dado que os parametros das funcdes de probabilidade condicional sdo definidos, é pos-
sivel avaliar a acurdcia dos cdlculos (isto é, previsdes) com o Brier score . Para uma tnica
previsdo, que é o caso, é simplesmente o quadrado da diferenca entre a probabilidade pre-
vista (¢) e o resultado os valores reais (0) [31], para cada estado: B=3 " _, (0, — ¢n)?, onde
B € o Brier score e s € o numero de possiveis resultados (isto €, nimero de estados do n6

dado). Dado que o objetivo é a melhor calibracdo possivel, o problema €, tendo em vista os
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dados coletados dos especialistas, encontrar uma combinagdo de parametros f e V = (v, ...,
V) que minimiza B.

Uma regra de producdo consiste em duas partes: uma pré-condi¢cdo sensorial (isto €,
instrucdo SE) e uma agdio (ou seja, ENTAO). Se uma entrada para o sistema corresponde a
uma pré-condi¢do, uma agao é executada. Com regras de producdo, € possivel representar
um conhecimento especializado. Por exemplo, a regra dada representa o nosso trafego de
conhecimento a respeito: “se o seméforo estd vermelho depois parar”. Para definir as regras,
contou-se com o conhecimento de um especialista com cinco anos de experiéncia usando
ndés ranqueados. A solugio foi implementada utilizando a ferramenta Expert Sinta [2].

Na ferramenta, o usudrio visualiza a pergunta de acordo com a Figura 3.1. O Expert
Sinta permite que o desenvolvedor escolha uma ou mais op¢des, porém, as regras foram de-
senvolvidas para que o usudrio escolha apenas uma opgdo. E possivel que o usudrio diminua
a conflanca, como mostrado na Figura 3.2, que inicialmente € 100% quando uma opg¢ao é
marcada. Essa confianc¢a influencia na confianga da resposta.

Bl

Qual o valor de Very Low - Very High - Very Low ?

[Marque somente Lma alternativa)

Opgao: Grau de Confianga %

™ Low . =

™ Medium . B
T High -

? Foar que?

Figura 3.1: Perguntas no Expert Sinta

O resultado € ilustrado juntamente com sua confianca na Figura 3.3. Algumas combina-
coes sdo equivocadas por parte do usudrio e uma configuracao ideal ndo € encontrada, nesse
caso, a ferramenta mostra essa informagao ao usudrio (Figura 3.4).

Em Fenton er al. [31], os autores apresentam o uso de uma tabela verdade composto
por uma combinacao de estados dos nds pais para coletar dados de especialistas do dominio.
Portanto, o primeiro passo foi definir quais os valores da tabela verdade. Com a tabela

verdade (isto €, combinacdes) definida, foi possivel definir os pré-requisitos do sistema.
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Qual o valor de Very Low - Very High - Very Low ?

[Marque somente uma altermatival

Dpgao: Grau de Confianga &:

=]

=5
90 =

[ &

? FPoar que?

Figura 3.2: Exemplo de resposta com 90% de confianca

Para obter os pesos para WMAX e WMEAN, Laitila et al. [26] recomendam que o
especialista especifique qual ponto (isto €, o estado) que o modo do né filho aumenta quando
Sq = (0);_, mudar para s, = (0, ...,0, s, = 1,0, ..., 0); e, para WMIN, o modo do n6 filho cai
quando s, = (1), mudaparas, = (1,...,1,s, = 0,1,...,1). Assim, para cada configuragio
(isto é, o nimero de nds pai), consideram-se alguns casos, como mostrado no Apéndice A.
As combinagdes utilizadas para calibrar um n6 filho com trés pais (A, B e C) possuem todos
os nds compostos dos estados s = (Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto, Muito Alto).

Entdo, o especialista define, para cada combinagdo possivel na tabela de verdade, a
melhor calibracdo para o EPC (isto €, a acdo): tipo de funcdo e pesos. Foi definido
(6% = 5.0E~4) porque, de acordo com o especialista, alterar as fungdes e pesos € sufici-
ente. De fato, em Perkusich [34], os autores definiram (02 = 5.0 E~4) e obtiveram sucesso.
Para os pesos, foi considerado o intervalo (1, ..., 5). Com valores mais altos, o resultado
dificilmente muda de estado, o que muda geralmente € a porcentagem de confiabilidade na
resposta, mas o resultado continua sendo o mesmo, como mostra o apéndice B. Por exem-
plo, se para a combinagdo (Muito Alto; Muito Baixo) o valor esperado é Baixo, para (Muito
Baixo; Muito Alto), € Baixo, para (Muito Baixo; Médio) é Muito Baixo e para (Muito Baixo;
Muito Alto) € Muito Baixo, entdo a melhor calibracio é a funcdo WMIN com pesos 3 e 5.
Para verificar as calibragdes, foi utilizado o AgenaRisk [1] e o Brier score. Para consolidar a
regra, a média do Brier score para todas as combin¢des foi menor que 0.1.

Na Figura 3.5 sdo ilustradas as regras definidas pelo especialistas, no exemplo, um con-
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Walar CHF (%] 9 pjuda
M?u

™|

Fiasultados 4 Histérico 4 T odos os valores 40 sistema /

Figura 3.3: Exemplo de resultado do primeiro método no ExpertSinta

junto de combinag¢des para uma amostra com trés nds pais. As regras definidas para os nds
filhos com dois e trés nds pais, pois acima disso, uma separacdo dos nds € sugerida para

simplifica¢do da rede [31].

3.1.2 Avaliacao

Para avaliar essa abordagem, foi executado um experimento utilizando uma rede Bayesiana
ja publicada na literatura como objeto de estudo. Foram selecionados aleatoriamente cinco
n6s da rede Bayesiana como os objetos de estudo para verificar se, com a abordagem de
regras de produgdo, um praticante pode conseguir a mesma ou melhor configuracio para a
TPC. Para cada n6, foram selecionados aleatoriamente doze combinacdes de estados para
extrair dados de um praticante, calculou-se o Brier score e avaliou os resultados com o teste
de Wilcoxon. Todos os testes de Wilcoxon executados rejeitaram as hipdteses nulas que
indicava que o Brier score para o método antigo era 0 mesmo que 0 novo.

Para avaliar a solucdo utilizando o método regras de producao, foi executado um expe-
rimento usando uma amostra de nos da rede Bayesiana como o objeto de estudo, figura 3.6,
apresentada em Perkusich M., Gorgonio K. C., Almeida H., Perkusich A. Assisting the Con-
tinuous Improvement of Scrum Projects using Metrics and Bayesian Networks. Journal of

Software: Evolution and Process. No prelo 2016 provavel de publicacio apds aceite. A rede
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Figura 3.4: Exemplo de resultado nao encontrado do primeiro método no ExpertSinta

A B 1
Muito Alto Muito Alto Muito Baixo
Muito Alto Muito Baixo Muito Alto

Muito Baixo Muito Alto Muito Alto
Muito Baixo Muito Baixo Muito Afto
Muito Baixo Muito Alto Muito Baixo
Muito Alto Muito Baixo Muito Baixo

Figura 3.5: Tabela verdade para um né filho com trés pais

Bayesiana apresentada ¢ uma melhoria da rede Bayesiana ja publicada em Perkusich. et al.
[34].A rede Bayesiana foi escolhida devido a disponibilidade e modelagem dos fatores-chave
de projetos de software baseados em Scrum com o objetivo de auxiliar na melhoria continua
da equipe e processos. A rede Bayesiana é composta por vinte € um nds filho. Em outras
palavras, existem vinte e uma TPC a ser calibrada. As TPC foram calibradas utilizando a
abordagem apresentada em Perkusich et al. [34].

A avaliagdo consiste na aplicagdo do método regras de producio para calibrar uma amos-
tra de TPC do objeto de estudo e comparar a precisdo dos novas TPC com as antigas. Para

este propdsito, foi elicitado o conhecimento de um especialista que tem cinco anos de expe-
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Figura 3.6: Rede Bayesiana redimensionada de Perkusich et al. [34]

riéncia trabalhando em projetos Scrum como Scrum Master e ja estava familiarizado com a
Rede Bayesiana apresentada em Perkusich et al. [28]. Primeiro, elicitou-se o conhecimento
sobre o valor esperado da TPC para um conjunto de combinagdes dos estados dos nds pais,
para usar como entrada para o método em questdo, 1. Depois, foi elicitado o conhecimento
para um conjunto diferente, E, em que F € I = (), e comparou-se com os valores calculados
do sistema. Neste caso, uma vez que se compara os dados gerados pelo método regras de
producdo com os dados do sujeito, ndo existe conflito em ter o mesmo sujeito para calibrar e
avaliar as TPC. Foca-se sobre a seguinte questao de pesquisa e hipétese nula informal:

RQ1: Comparado com o método antigo, usar a nova calibracdo mantem ou melhora a
acurédcia do modelo dado a expectativa do usudario?

Hy: A precisdo diminui.

No Apéndice 2, é apresentado os dados coletados do Scrum Master para elicitar a TPC
para todos os nds. Para o experimento, foram selecionados aleatoriamente cinco nos filhos,
com dois ou trés pais, da rede Bayesiana apresentada em Perkusich et al. [28] como os
objetos de estudo. A varidvel resposta € a acurdcia dos antigos e dos novos modelos, que
sdo avaliados pelo Brier score. Para cada no, foi definido aleatoriamente doze combinagdes
de estados de estados dos nds pai e foi utilizado para, por meio da tabela de verdade, obter
dados do especialista sobre a tendéncia central esperada do né dado. Para cada combinacao,
foi calculado o Brier score usando na calibracdo apresentado em Perkusich er al. [28] e,

usando a calibracdo do novo método. Foi utilizado a média do Brier score para comparar a
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precisdao dos modelos. Tendo em conta que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal,
foi utilizado o teste de Wilcoxon. Ao analisar os resultados dos testes de Wilcoxon, um para
cada nd, avaliou-se RQ1.

Os objetos do estudo foram os nés: Work validation quality, Product backlog quality,
Software engineering techniques quality, Sprint Review quality e Product Backlog, devida-
mente ordenados. A Figura 3.7, mostra os dados elicitados e Brier score calculados para o
n6 Work validation quality. Para o modelo antigo (isto é, Perkusich et al. [28]), a pontuagio
média do Brier score é 0.59. Para a novo método (isto é, Silva et al. [41]) o Brier score é
0.24. Aplicando o teste de Wilcoxon com « = 0.5, tem-se o valor p-value = 0.0042. Por-
tanto, rejeita-se a hipdtese nula que afirma que a média do Brier score para as TPC definidas

com a nova abordagem sao piores do que o original.

Clients feedback outside of

Sprint Review quality the Sprint Review

Work validation quality ~ Old Brier score  New Brier score

Very low High Low 0.5 0.0085
Low High Low 1.8 0.97
High Low High 1.8 0.97
Low Medium Low 0.5 0.18

Medium Low Medium 0.5 0.18

Medium Very high High 0.0041 0.18

Very high Medium High 0.0041 0.18

Very high Low High 0.5 0.0077
High Very low Medium 0.5 0.0077
Low Very high Medium 0.5 0.0077

Medium High Medium 0.5 0.18

Very low Very low Very low 0.0021 0.0013

Figura 3.7: Coleta de dados e cdlculo do Brier score para o n6 Work validation quality

Para o n6 Product backlog quality, obteve-se p-valor =0.0085. Para Software engineering
techniques quality, p-valor = 0.0041. Sprint Review quality p-valor = 0.0033 e para Product
Backlog is properly ordered, p-valor = 0.0017. Portanto, para todos os nés, concluiu-se que
0 novo modelo € mais preciso. Uma ameaca a validade € que seja possivel ndo ter avaliado

no6s suficientes para avaliar RQ1.

3.1.3 Limitacoes

As limitacdes deste método estdo relacionadas com a defini¢do das regras de producao e
ameagcas a validade em relacdo ao experimento. Quanto a definicdo das regras de producao,

sO se baseou na experiéncia de um especialista para defini-los. Para minimizar esta limitacao,
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foi selecionado um especialista experiente em nds ranqueados e usado o Brier score para
minimizar as chances de uma definicao de regra incorreta. Além disso, 0 método proposto
s6 lida nés filho com dois ou trés pais. No entanto, na prética, esta ndo deve limitar a sua
aplicagcdo, porque sempre que um né tenha mais de trés pais, um refatoramento deve ser
usado para simplificar a rede Bayesiana [31]. Além disso, as solugdes foram definidas para
os nos ranqueados compostos de uma escala de 5 pontos. Finalmente, a definicao das regras
baseiam-se em valores do AgenaRisk. Por outro lado, atualmente, € a tinica ferramenta que
implementa os nds ranqueados.

Com relagdo as limitagdes do experimento, conclui-se que existem ameacas de conclu-
sdo, internas e externas a validade. As ameacas de conclusdo a validade estdo relacionadas
com os tamanhos da amostra utilizadas para os objetos de estudo. A rede Bayesiana original
foi composta de vinte e um nés filho e s6 foram avaliadas cinco. Além disso, para com-
parar as precisoes, s6 foram avaliadas doze combinagdo de estados. As ameacas internas a
validade estdo relacionadas com o processo de selecdo do assunto. Por outro lado, foi mi-
nimizado essa ameaca, escolhendo um especialista familiarizado com a rede Bayesiana, que
minimizou a ameaga de elicitar conhecimento inconsistente. As ameacas externas a validade
preocupam a capacidade de generalizar resultados da experiéncia fora do ambiente do expe-
rimento. Uma vez que apenas uma rede Bayesiana e um assunto, ndo se pode generalizar os
resultados. No entanto, dado que os nés ranqueados sdo utilizados e os dados coletados a
partir do especialista de dominio € consistente, ndo hd nenhuma razao para acreditar que o

novo método ndo iria apresentar dados precisos de saida.

3.2 Método Forca Bruta

3.2.1 Descricao

Um aluno do Instituto Federal da Paraiba (IFPB), desenvolveu um algoritmo na linguagem
de programacdo C++ [5], no qual foi implementado a distribui¢do normal e o célculo da
funcéo de probabilidade WMEAN, simulando o método de Perkusich [34]. Esse algoritmo
foi modificado com o objetivo de melhorar o método ja existente, com isso, foi desevol-

vido o cdlculo do Brier Score e as outras fun¢des que nao foram levadas em consideracao
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antes, WMIN, WMAX, MIXMINMAX. O algoritmo original recebia os parametros de en-
trada direto no cddigo, esse método de entrada dos dados também foi alterado, para que o
especialista insira os parametros necessarios no codigo executdvel.

Assim como o método Regras de Produgdo, o também foi definido por 5.0£74 e os
pesos variando de 1 a 5, por motivos ja explicados anteriormente. Os pardmetros necessarios
para o célculo da funcdo de probabilidade condicional mais adequada, que nao foram defi-
nidos nos métodos, € a quantidade de nds pais para o n6 filho em questdo e os valores para
cada combinacdo.

A primeira pergunta que o usudrio precisa responder € a quantidade de nds pais do no
filho, como na Figura 3.8. De acordo com a resposta do especialista, as perguntas serao
geradas. Para cada resposta, sdo gerados 2 * n perguntas, sendo n o0 nimero de nds pais.
A resposta precisa ser em caixa alta e entre as combinag¢des VL, L, M, H e VH que corres-
pondem, respectivamente, a Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto, Muito Alto. O método ndo
possui tratamento de erro, ou seja, caso usudrio nio responda corretamente as questoes, a
aplicagdo é fechada.

numero de nos Centre 2 e 4>: 2
valor esperado para combinatlo

combinaxlo
combinaxlo

valor esperado para
valor esperado para

a
valor esperado para a combhinaxlo
a
a

Figura 3.8: Método Forca Bruta - Entrada de dados

A principal caracteristica dessa abordagem, é que existe um laco no cédigo que faz a
combinacdo de todos os casos das quatro func¢des variando os pesos entre 1 e 5, no qual para
cada combinagdo € calculado seu Brier score. Ao final do processamento, a combinacao
com o menor Brier score € considerado o melhor resultado.

O tempo de processamento varia com a quantidade de nds pais, quanto maior, maior
o nimero de questdes, maior o nimero de questdes, € consequentemente, maior o tempo
de processamento. Para um n6 com dois pais, o tempo de processamento desse método
¢ em torno de 6 minutos, para um nd com trés pais, o tempo € em torno de 1 hora e 40
minutos e para um nd com quatro pais, esse tempo ultrapassa as 3 horas. Esse método tem
a vantagem de testar todos os casos dentre as restricdes apresentadas, porém, se o tempo de

processamento for um fator importante, para nés com muitas entradas, talvez esse método
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ndo seja o mais adequado.

3.2.2 Limitacgoes

As limitagdes deste método estdo relacionadas com o tempo de processamento e a disponibi-
lidade de memoria para execucdo do mesmo. O método testa todas as combinagdes variando
os quatro tipos de funcdes e os pesos de cada nd pai entre um e cinco.

Quanto maior o nimero de nds pais, maior o nimero de combinacdes possiveis, conse-
quentemente, maior € o tempo de processamento para testar cada combinacgdo. Considerando
o tempo uma varidvel fundamental na calibracdo da rede Bayesiana, tal método pode ndo ser
o mais adequado para nés filhos com trés ou quatro nos pais. O teste, para quatro nds pais,
demorou mais de trés horas e apresentou erro de memoria na maquina em execucao. Nesse
caso, seria necessario aumentar a memdoria para tal processamento.

Com relagdo as limitagdes do experimento, conclui-se que existem ameagas de conclusdo
a validade. Estas estdo relacionadas com quantidade de nds pais utilizadas para os objetos
de estudo e memoria disponivel. A ameaga de erro de memoria pode ser resolvida com uma
maquina de melhor configuracio, ndo foi possivel testar para quatro nés com a maquina
disponivel, porém, um método que testa todos os casos dentro dos limites apresentados,

garante maior confian¢a no resultado.

3.3 Meétodo Genético

3.3.1 Descricao

Na busca de melhorar a eficiéncia do método For¢ca Bruta, procurou-se otimizar o c6digo
utilizando algoritmo genético. Os algoritmos genéticos utilizam conceitos provenientes do
principio de sele¢do natural para abordar uma série ampla de problemas, em especial de
otimizacdo. Robustos, genéricos e facilmente adaptdveis, consistem de uma técnica ampla-
mente estudada e utilizada em diversas 4reas. E possivel ver a estrutura basica do algoritmo
na Figura 2.8.

Para a mutacdo, € escolhido aleatoriamente um peso ou fun¢@o, uma vez que a variancia €

fixa. Para o Cruzamento, é considerado apenas os pesos, que sdo caracteristicas das solugdes
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escolhidas recombinadas, gerando novos individuos, ou seja, é realizado um cruzamento
de dois pontos. A fitness function é o componente mais importante de qualquer algoritmo
genético e levado em consideracio no algoritmo. E por meio desta fungio que se mede quio
préximo um individuo estd da solugdo desejada ou quao boa é esta solu¢do, um conjunto
de teste para identificar os individuos mais aptos, ou mesmo uma "caixa preta"onde sabe-
se apenas o formato das entradas e nos retorna um valor que se quer otimizar. Se houver
pouca precisdo na avaliacdo, uma 6tima solucdo pode ser posta de lado durante a execugdo
do algoritmo, além de gastar mais tempo explorando solu¢des pouco promissoras.

O método utiliza como critério de parada o Brier Score menor que 0.1, caso esse critério
nao fosse atendido, o nimero méximo de teste seria de 50 combinagdes, apos isso, a melhor
resposta seria o de menor Brier Score encontrado. A quantidade de 50 combinagdes foi
definida assim, pois com as maquinas disponiveis para teste, caso a quantidade fosse maior
que 50, o erro de estouro de memoria acontecia com frequencia € o experimento ndo era
concluido. Por testar no maximo 50 combinagdes por vez, existe a possibilidade do resultado
encontrado na primeira vez ndo seja o ideal e o cédigo precise ser executado mais de uma
vez.

Para melhor processamento, o método genético, diferente do método forga bruta, 1€ os
dados de um arquivo contendo apenas nimeros, a sequencia das perguntas ¢ a mesma do
método anterior. O primeiro digito corresponde ao nimero de nés pais do né filho. Os
proximos nimeros correspondem a uma sequencia de 2 xn conjunto de cinco digitos, onde n
¢ o nimero de nds pais e o valor da sequencia precisa ter soma 1, pois o valor 1 corresponde
a 100% de confianca na resposta. Cada sequencia corresponde a uma configuragdo do no,
e cada namero corresponde aos valores de (Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto, Muito Alto)

respectivamente. Seguem exemplos de configuracdes para a entrada dos nds no arquivo:

e 2n6s:201000010000100000010
¢ 3n6s:3010000100001000000100100000100

® 41n6s:30100001000010000001001000001000100000100

Como o usudrio tem a liberdade de definir os valores dos nés, € possivel que, na divida,

o usudrio selecione mais de uma op¢ao. No exemplo (00.60.400), a soma continua sendo 1 e
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o usudrio delega 0.6 como valor de confianca para Baixo e 0.4 para Médio. No método forca
bruta o usudrio s6 pode optar por uma configuragdo como resposta.

No pior caso, quando as 50 combinacdes precisam ser testadas, o tempo de processa-
mento em torno de 20 a 30 minutos. A Figura 3.3.1, ilustra um exemplo de comparacao
de tempo de processamento e resultado ideal dos métodos forca bruta e genético para nds
filhos com dois nds pais. O Apéndice B, mostra a comparagdo de alguns testes conside-
rando a quantidade de execugdo necessdria para que o método genético retorne o resultado
ideal. De acordo com experiementos, quatro vezes seria o nimero ideal, quando os primeiros

resultados nao sao satisfatorios.

Valores esperados Forga Bruta| Genético
N1 N2 |VL| L | M | H | VH | mean(1.2) | mean(3.,5)
VH VL 1 8.00E-09 8.00E-09
VL VH 1 & min 30 min
VL M 1
M VL 1

Valores esperados Forga Bruta| Genético
N1 N2 VL | L | M | H | VH | min(22) | mean(s,3)
VH VL 1 a.00E-09 8.00E-09
VL VH 1 & min 30 min
VL M 1
M VL 1

Figura 3.9: Comparativo Forca Bruta x Genético - 2 nds

3.3.2 Limitacoes

As limita¢des deste método estdo relacionadas com a quantidade de execucdo do método.
Quanto maior o nimero de nds pais, maior a quantidade de combinacdes possiveis. Apesar
do método considerar as combinagdes escolhidas para teste como provaveis de resultado
ideal, a quantidade de combinagdes € limitada. O método foi limitado a 50 possibilidades
porque na maquina de execucio, se a quantidade fosse maior, um erro de estouro de memoria
€ mostrado e a execugao € terminada.

Com a quantidade limitada de combinagdes, existe a possibilidade do resultado ndo ser
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o mais indicado. Alguns dos testes realizados mostraram melhor resultado depois da pri-
meira execu¢ao. Para um no filho com dois n6s pais, ndo existe esse problema, pois a maior
parte das combinagdes sdo testadas, a partir disso, existe um grau de incerteza no resultado.
Quando maior a quantidade de nds pais, menor seria o grau de confianga no primeiro resul-
tado. Quando o Brier score € muito baixo, é garantia de um bom resultado, caso contrario, é
necessdrio uma nova execug¢do para conferir se existe um melhor caso.

Com relagdo as limitagdes do experimento, conclui-se que existem ameacgas de conclu-
sdo a validade. E possivel que, para o resultado ideal, seja necessdrio varios testes, porém, o
método genético tem como objetivo selecionar combina¢des com potencial de melhor resul-
tado. Com isso, ndo ha nenhuma razao para acreditar que o método genético possa precisar

de uma grande quantidade de repeticoes.

3.4 Avaliacao do Método Forca Bruta e Método Genético

Assim como o método regras de produgao, para validar os algoritmos for¢a bruta e genético,
foi executado um experimento utilizando uma amostra de nds da rede Bayesiana, j4 mostrada
na Figura D.4, apresentada em Perkusich et al. [28].

Contou-se com o conhecimento de um especialista com cinco anos de experiéncia usando
nos ranqueados, para ao questiondrio similar ao do primeiro método. As respostas foram
analisadas utilizando ambos os métodos e comparada conforme a Figura 3.3.1, mostra, para
dois nds pais.

Percebe-se que para ambos os métodos, o Brier score € muito baixo, garantindo a con-
fianca na resposta. Para um né filho com dois nds pais, considera-se bem mais vantajoso
utilizar o método forga bruta, pois 0 mesmo leva apenas 6 minutos para garantir o melhor
resultado. O método genético, apensar de garantir o melhor resultado na primeira execugao,
uma vez que nao existem muitas possibilidades de combinacdes, demora meia hora.

Para um né filho com trés pais, os resultados sdo diferentes, porém o valor do Brier
score continua satisfatério. A Figura 3.10 mostra que o método forca bruta demora uma
hora e quarenta minutos para a execuc¢do, enquanto o método genético demora 20 minutos.
Em dois casos, o resultado do Brier score foi ideal no primeiro caso, porém no pior caso

analisado, esse melhor caso s6 foi possivel na quarta execucdo. Mesmo que seja necessario
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aplicar o método genético quatro vezes, o tempo de espera ainda é menor que o método forga

bruta. Se o especialista considera tempo um fator importante na usabilidade do método, o

genético seria 0 mais aconselhédvel nesse caso.

Valomes esperados Forga Bruta Genetico Metodo Genetico - Tentativas,
M1 M2 M3 VL L I H VH wmin{1,4,2) wiming1,5,3) Tentativa 1 = wmin(1,10,2)
VH | VL VL 1 B.98472e"-000 B.8557Re"-010 06585033
VL VH VL 1 Th4Dmiin 20mnin Tentativa 2 = wmean(T. 25
VL | VL VH 1 O.EEEE33
VL VH VH 1 Tentativa 3 = wmean(7 .55
VH | VL VH 1 0508007
VH VH VL 1
Valomes esperados Forga Bruta Genetico Metodo Genetico - Tentativas,
N1 M2 N2 VL L M H VH mean{1,6 2) mean{1,7,3) X
VH | VL VL 1 B.885T2e"000 B.88570="-010
VL | VH VL 1 Th40min 20 min
VL | VL VH 1
VL | VH VH 1
VH | VL VH 1
VH | VH VL 1
Valomes esperados Forga Bruta Genefico Metodo Genetico - Tentativas,
M1 M2 N3 VL L ] H VH mean{1,10 5) wimean{1,10.3) Tentativa 1 = wnean{1.0.4)
VH | VL VL 0185137 0333333 0333333
VL | VH VL 1 Th4Dmin 20nvin
VL | VL VH 1
VL | VH VH
VH | VL VH 1
VH | VH VL 1
Valomes esperados Forga Bruta Genetico Metodo Genetico - Tentativas,
N1 M2 N2 VL L M H VH mean(T,7,2) meanf{3,7,2) T1 X
VH | VL VL 1 0332637 05585833
VL | VH VL 1 Th40min 20 min
VL | VL VH 1
VL | VH VH 1
VH | VL VH 1
VH | VH VL 1

Figura 3.10: Comparativo Forca Bruta x Genético - 3 nds

Para um né filho de quatro pais, o método genético também opera entre 20 e 30 minutos,

porém, para quatro pais, a quantidade de combinacdes de funcdes e pesos é bem maior

e esse fator é de risco para ambos os métodos. Com relagdo ao método genético, as 50

combinacdes como condicao de parada pode ndo ser suficiente e seja necessario até mais de

quatro execucdes para um resultado ideal. Com relagdo ao método forga bruta, a situacao é
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mais critica, pois a maquina utilizada para os experimentos ndo possui memoria suficiente
para a quantidade de processamento exigida. Dependendo da memoria da méaquina, até o
método para trés nds pode reportar memdria insuficiente.

Sendo assim, os métodos sdo garantia de um resultado confiante, pois retornaram um
Brier score 6timo para todos os casos analisados, cabe e ao usudrio decidir qual o melhor
método para utilizar. E preciso analisar os fatores tempo e disponibilidade de meméria da

madquina de execucdo dos métodos.



Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Existem métodos para constru¢cdo de TPC utilizando abordagens diferentes, como o método
de Podofilline et al. [36], que popula TPC incompletas utilizando o método de interpolagio
funcional, no qual um especialista analisa dados existentes na tabela e aproximam fungdes
para completude da mesma. O método de Wisse er al. [48] ja é baseado em interpolacéo
linear por partes, no qual cada n6 influencia um fator de configuracio particular do n6 pai.

O método de Cain [20] funciona como uma calculadora, deriva dois fatores interpolares
associados a mudar a probabilidade dos nés com avaliacdo mais alta e mais baixa. Em
particular, quando a avaliacao de um né aumenta (Baixo para Médio), a probabilidade do n6
de avaliagdo mais baixo diminui, ou se mantém, e a probabilidade do n6 de avaliagdo mais
alta (Alto) aumenta, ou se mantém.

Existem diversas abordagens distintas para o célculo das TPC, porém, a maioria delas
precisa de um especialista que analise os dados e indique as fun¢des de probabilidade condi-

cionais. Os métodos propostos t€ém como objetivo diminuir essa dependéncia.

4.1 Using Ranked Nodes to Model Qualitative Judgments
in Bayesian Networks

Em Fenton et al. [31], foi apresentada a utilizacdo de uma escala ordinal para representar
varidveis aleatérias em Redes Bayesianas. A utilizacdo de nds ordinais em redes Bayesianas

justifica-se devido a necessidade de especialistas utilizarem esquemas simples de médias

40
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para definir a tendéncia central de n6s filhos baseando-se no conjunto de valores causais dos
nos pais.

Além disso, foi apresentada uma solugéo baseada em distribui¢do Normal truncada [13]
para construir uma TPC com duas varidveis: 02 € p. o2 é a varincia de erro que representa
a incerteza dos resultados. p € o indice de credibilidade, representado com valores reais.
representa a contribuicao de cada n¢ filho, X;, no n6 pai, Y. Ha quatro tipos de equacdes
ponderadas para representar ;2 WMEAN, WMIN, WMAX e MIXMINMAX. Apresenta-se a

definicao das equagdes ponderadas, respectivamente, nas Equagdes 1, 2, 3 e 4.

1. WMEAN = mean; =1, ,= |:Z:~L:1 wiXi] ]

n .
sumi_ w;

2 WMIN = min; == | “55554 |

3. WMAX = max; =1, n= [%} '

. _ [WMINX)+WMAX(X)
4 WMINMAX =, o= [N EAAR

Por outro lado, a solu¢do apresentada em Fenton ef al. [31] ndo apresenta detalhes ne-
cessdrios para, na pratica, construir TPC de nés ordinais a partir das equagdes ponderadas
apresentadas. Por exemplo, ndo € apresentado como transformar a distribuicdo Normal trun-
cada gerada em uma TPC tradicional. Além disso, ndo ha informacdes acerca do algoritmo
utilizado para gerar e misturar distribui¢des Normal truncadas, tamanho das amostras e ite-
racoes de simulacdes necessdrias para ter resultados aceitdveis. Nesta pesquisa, busca-se
explorar estes problemas com o intuito de descobrir como, na pratica, utilizar as equagdes

apresentadas em Fenton ef al. [31] para construir TPC de nds ranqueados.

4.2 A procedure to detect problems of processes in software
development projects using Bayesian networks

Em Perkusich er al. [35], foi apresentado um modelo probabilistico para ajudar Scrum Mas-
ters aplicar Scrum nas organizagdes. O objetivo do modelo € fornecer informacdes do projeto
para o Scrum Master para ajuda-lo a estar ciente dos problemas do projeto e ter informacdes

suficientes para orientar a equipe e melhorar as chances do projeto de sucesso. De acordo
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com Torkar er al. [42], vérios pesquisadores tém usado redes Bayesianas para modelar in-
certezas sobre projetos de software e tém sido bem sucedido. Por isso, foi decidido criar
um modelo de projeto de desenvolvimento de software baseado em Scrum usando uma rede
Bayesiana, que, aparentemente, ndo foi feito antes.

Para definir as TPC, foi feita analise estatistica dos dados coletados e utilizado da infor-
macao para gerar expressoes que preenchem automaticamente TPC. Finalmente, o modelo
foi validado incrementalmente. Cada TPC foi testada e foi comparado os resultados reais
com os resultados esperados. A validagao do modelo foi feita, aplicando-se cendrios e verifi-
cando se o modelo seria ttil para um Scrum Master identificar dreas no projeto que precisam
ser melhoradas.

Uma TPC pode ser representada por Pr = AlB, onde A é uma varidvel dependente e B
¢ um conjunto de nds pais. Assim, o conjunto P = {F,;,..., P,/ P|} representa todas as
TPC para a rede Bayesiana. Dessa forma, o problema foi encontrar todos os elementos do
conjunto de P. Para encontra-los, para cada P,; onde 1 < i < |P|, foi preciso quantificar a
relacdoentre A e Bj, onde 1 < j < e|B| € B;.

Para que os resultados da pesquisa criassem diretamente as expressdes matematicas, foi
utilizado a escala de Likert de 5 pontos, variando de (Very Low Inuence) para (Very High Inu-
ence). Consequentemente, no lugar dos nés de entrada para criar diretamente as expressoes
matemadticas para preencher as TPC, os resultados da pesquisa retornam, para cada questao,
uma lista ordenada das relacdes por sua magnitude relativa. As listas ordenadas foram usadas
para criar expressoes matematicas para preencher as TPC.

Para definir as TPC, assumiu-se que os nds sido ranquados e usa-se AgenaRisk, caracte-
ristica de ter uma distribui¢do normal truncada (distribuicdo TNormal) para nds ranquados.
A distribuicdo TNormal € caracterizada por dois parametros: média e varidncia. A média
¢ calculada por uma expressdao ponderada que recebe, do né dado, infuéncia dos nds pais.
A variacdo reflete a confianca no resultado. Assume-se que a confianca € alta e constante.
Dado isso, parte-se da variancia para todos os nés como 5.0E %, que é o valor minimo pos-
sivel para definir a varidncia na AgenaRisk. AgenaRisk suporta quatro tipos de expressoes
ponderada: média ponderada, minimo ponderado, maximo ponderado e misturar minimo-
maximo. Para todos os nds, utilizou-se a média ponderada (WMEAN) porque assume-se que

ndo € o caso de que um no pai € essencial inclinar a tendéncia central no né ranqueado para
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qualquer um dos possiveis valores extremos no modelo. Para definir os pesos nas expressoes
WMEAN, foram utilizados os resultados da andlise estatistica dos resultados da pesquisa.
Para cada pergunta na pesquisa, foi gerado uma expressdo ponderada para preencher auto-
maticamente uma TPC. Foi criado um algoritmo para traduzir a lista ordenada de magnitude

relativa de relacdes em uma expressdo ponderada, mostrado no algoritmo abaixo.

Data: n = the number of relationships
Result: Weighted function to create a NPT
for i «— nto 0 do
Get the relationship with greatest relative
magnitude;
Add the relationship to the function with the
weighted value of i:
if there are anv more relationships with the same
relative magnimde then
m = the number of additional relationships with
the same relative magnitude;
current section becomes this one;
for j <+ m to 0 do
Add the relationship to the function with the
weighted value of §
end
Decrement @ by the number of additional
relationships you added to the function;

end

end

Figura 4.1: Algoritmo 1

4.3 Improving Construction of Conditional Probability Ta-

bles for Ranked Nodes in Bayesian Networks

Laitila er al. [27] elaborou o método nés ranqueados (MNR), que é utilizado para a cons-
trucdo de TPC, para redes Bayesianas constituidas por uma classe de nés chamados nds
ranqueados. Tais nés normalmente representam a falta de quantidade continua bem estabe-
lecida das escalas intervalares e, portanto, sdo expressas por escalas ordinais. Com base no
levantamento do especialista, a TPC do né filho € gerada no MNR agregando estados pon-
derados de nds pais com uma expressao de peso. MNR é também aplicado aos nés que sao
expressos por meio de escalas intervalares. No entanto, a utilizacdo do método desta forma

pode ser ineficaz devido aos desafios que ndo sdo abordados na literatura existente. Para
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superar os desafios, 0 método apresenta uma nova abordagem que facilita o uso de MNR.
Ela consiste em orientacdes relativas a discretizacdo das escalas intervalares para escalas or-
dinais e a determinacdo de uma expressdo de peso com base em avaliagdes do especialista
sobre o no filho.

Primeiro, h4 uma diretriz para discretizar as escalas intervalares a compatibilidade com
o funcionamento do MNR, um exemplo dessa discretizacao € ilustrada na Figura 4.2. Em
segundo lugar, hd uma diretriz para determinar a expressao dos peso dos nds pais por meio
de avalia¢des do especialista sobre o né filho em varios cendrios, definidos nas escalas in-
tervalares dos n6s. A determinacdo € baseada em interpretacdes e condicoes de viabilidade
dos pesos que sdo derivados do papel para cada expressdao de peso. Em terceiro lugar, hi

sugestdoes de maneiras relativas ao refinamento da TPC apds a sua verificacdo.

Surface Area Distance to Centre Time since Overhaul
w Interval State Interval State - Interval State
S [m?] Interval ke [km] Interval i [¥] Interval
Very Large| (45, 50] | (0.8, 1] Very Short| [0, 2) (0.8, 1] Very Short| [0, 5) (0.8, 1]
Large (40, 45] | (0.6, 0.8] Short [2,5) |(0.6, 0.8] Shart [5, 10) |({D.6, D.8]
Medium | (30, 407 [ (0.4, 0.6] Medium [5, 10) |(0.4, 0.6] Medium | [10, 15) [{0.4, 0.6]
small | (25, 30] [ (0.2, 0.4] Long | [10, 20) [(0.2, 0.4] Long [15, 20) (0.2, D.4]
very Small| [20, 25] | [0, 0.2] Very Long | [20, 301 | [0, 0.2] Very Lona| [20, 25] | [0, 0.2]
-\-\-\_-\-\-\-\"‘—.\_\_ * __,.--""-_H--
B ST
T Rent A"'(—t
Interval State
State €] Interval

Very High | (1000, 1200]| (0.8, 1]
High | (300, 1000] [ (0.6, 0.8]
Medium | (750, 9001 [(0.4, 0.6)
Low (500, 750] [(0.2, 0.4]
Very Low | [200, 500] | [D, 0.2]

Figura 4.2: Discretizacao de uma rede Bayesiana

Essa abordagem responde aos desafios reconhecidos no MNR. Seguindo a diretriz de
discretizagdo, uma base € definida para a geracdo de TPC sensatas com MNR. Por sua vez,
a orientacdo para a determinacdo de uma expressdo de peso fornece uma maneira transpa-
rente e compreensivel para elicitd-los do especialista. As interpretacdes dos pesos facilitam
o levantamento no MNR de uma forma semelhante as interpretagdes dos critérios dos pesos

para facilitar o levantamento no contexto de multi-critério de andlise de decisdo. Além disso,



4.3 Improving Construction of Conditional Probability Tables for Ranked Nodes in

Bayesian Networks 45

para um especialista envolvido no trabalho didrio com um fendmeno ou um sistema descrito,
como uma rede Bayesiana, a considera¢do do do né filho em vdrios cendrios pode ser uma
forma familiar de raciocinio. Isso pode diminuir a tensdo cognitiva colocada sobre o espe-
cialista na eliciagdo. Como o modo de avaliacdo é feito com dados intervalares, o grupo de
elicitacdo € também apto a formacgao dos intervalos com base nos pontos de vista dos varios
especialistas.

Abaixo a Figura 4.3 ilustra uma breve comparagdo entre os métodos apresentados e 0s

principais trabalhos relacionados.

Fenton Perkusich Pekka Regras de Producdo| Forca Bruta Genético

Diminuic 8o da
dependéncia de um
especialista para X X X X
definicSo das funcdes
de probabilidade
condicicnal

Considera todas as
funcdes de
probabilidade
condicional

Considera uma escala
intervalar de acordo com X
especialistas

Figura 4.3: Comparacdo dos métodos propostos com os principais trabalhos relacionados



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Nesta dissertacdo de mestrado, abordou-se a problematica relacionada a automatizagdo da
definicdo de nds ranqueados, dado que o conhecimento de um especialista foi elicitado,
além de encapsular o conhecimento de baixo nivel necessario para utilizar nés ranqueados.
O trabalho € relevante, pois definir TPC € um trabalho de esfor¢o exponencial e esse tipo de
estudo tem sido o foco de varios trabalhos passados, que apesar dos avangos, mantiveram
alguns problemas inerentes a essa atividade.

Neste trabalho, propdem-se trés métodos para abordar o problema: um sistema especia-
lista para, com o conhecimento suscinto do especialista de dominio, automatizar a definicao
de TPC de redes Bayesianas; um método que utiliza forca bruta; e um terceiro baseado em
algoritmos genéticos. Os métodos sdao baseados em nés ranqueados e diminuem a comple-
xidade da defini¢do das TPC. Além disso, aumentam a aplicabilidade da utilizacdo de Rede
Bayesiana, porque escondem do especialista de dominio a complexidade sobre a calibragdo
da TPC.

A avalidagdo realizada demonstrou que as abordagens melhoraram o método de definicao
das fung¢oes de probabilidade condicionais do modelo apresentado em Perkusich ez al. [28],

automatizando a abordagem apresentada em Fenton et al. [31].

5.1 Limitacoes

O método forca bruta requer um maior espago de memoria para execucao de casos com nés

filhos com numero de nds pais maior que trés. Como o método forca bruta testa muitas

46
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combinacdes, além do tempo de processamento, a utilizacdo de memoria aumentam con-
sideravelmente. O método genético ndo possui esse problema de memoria pois tem um
numero fixo de combinagdes para teste, porém, como todos os casos ndo sdo testados, existe
a possibilidade de precisar utilizar o algoritmo vdrias vezes.

Os testes utilizam a ferramenta AgenaRisk [1], que ndo é gratuita, portanto, para testes

futuros, € preciso renovar o contrato da licenga, que tem dura¢do de um ano.

5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se investigar os riscos sobre o uso de escalas ordinais para
obter conhecimentos de especialistas e usar a 16gica Fuzzy para modelar os dados elicitados
a partir de especialistas. E preciso considerar a incerteza do especialista na hora de elicitagao

dos dados, esta pode ser outra varidvel influente para um método futuro.
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Hode! Work validation quality

Truth Table

Sprnt Review meeting Stakeholders feedback Expected

achieving its goals outside of the sprint

Review meeting
Very low Very high Low
Very high Very low High
Very low Medium Low
Medium Very low Low
Very low High Low
Low High Low
High Low High
Low Medium Low
Medium Low Medium
Medium Very high High
Very high Medium High
Very high Low High
High Very low Medium
Low Very high Medium
Medium High Medium
Very low Very low Medium
Calculated Parameters

type wmean
wi 2
Wz 1

var  0.0005
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Node: Product backlog quality

Truth Table

Product backlog

management
Very low
Very high
Very low
Medium
Very high
Medium
Medium
Very low
High
High

Low

Calculated Parameters

type wmin
wlL 2

W2 g

var 0.0005

Release plan

Very high
Very low
Medium
Very low
Medium
Very high
Low

High
Very low
Low

Very High
Very low
Very low
Very low
Medium

Medium

Expected

Low
Low
Low
Low
Medium
Medium
Low
Low
Low
Low
Medium
Very low
Very low
Very low
Medium

Medium



Node: Product merement quality

Truth Table

Sprint progress Sprint Planning quality Expected
Very low Very high Low
Very high Very low Low
Very low Medium Low
Medium Very low Low
Very low High Low
Low High Low
High Low Low
Low Medium Low
Medium Low Low
Medium Very high Medium
WVery High Medium Medium
Very high Low Low
High Very low Low
Low Very high Low
Medium High Medium
Very low Very low Very low
Calculated Parameters

type wmin

Wl 2

w2 a

Varl 0.0005
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Node: Sprnit Review mesling schreving its goals:

Truth Tehie

Srzkenolder Spront goal check. Acceptance
feedback criteria check:
Very low Weryhigh Very low
Very fow Wery kow High
Wery low Wery high Very high
Very high Ve low Very high
Very high Weryhigh Very low
Very Righ Medium Iadium
Very low Very high Low

Low High Very low
Ledium High Very low
Very fow Werylow Madium
Verylow Very low Very high
Low Low Low

Very low Liow bedium
High Low Medium
High Low bMedium
Madim Low Badinm
bedium Weryhigh Very high
Ladium High Very high
Calculated Parameters

type  wmin

Wi 3

w3

Wi 3

WEI 0000

Expected

Low
Lowr
Medium
Medium
Medium

Medium

Low
Low
Lowr
Low

Low

High



Wode! Froduc] backisa (= pioperly ormersd

Truth Tahle

Comsiders Consziders
technical business valus
dependsncres

Very low Veryhigh
Very low Very low
Very low WVery high
Very high Very:low
Very high Veryhigh
Very high bMeadium
Very low Wary high
Low High
Medium High
Very low Very low
Very low Vary low
Eow Low

Very low Low

High Low
Bedivm Low
Pdedium Very high
Medium High
Caleulated Parameters

pe wmin

W1 3

Wz 5

W3 S

Bl 000l

Comsiders fisk

Very low
Very high
Very high
Viery high
Very low

Meadinm

Very low
Very low
Medium

Very high

Medium
Medium
Medivm
Very high

Very high

Expected

Low
Low
Bdeditm
Low
Medium
Iedium
e
Low
Low
WVery low
WVery low
Low
Low
Low
Low
High
High
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Hode Somint hackiog guality

Truth Teble

Size'estimation  Tagk hrealdown

quality quality
Viry iow Very high
Veoy low Verylow
Very lowr Veryhigh
Very high Wery low
Very high Very high
Very high Medinm
Viary lowr Veryhigh
Cow High
Beditm High
Very low WVery:low
Very low Veryglow
Lver Liowr

Viery low L

High Low
Medium Low
Medium Very high
Meditm High
Calculated Parameters

type wmin

Wl 1

w2 2

Wi 2

VEE D000

Product backiog Expacted

mems are properly

detailed

Viry bow Law
Very hagh Low
Very high Medium
Very high Bledium
Very Eow Low
Bledium Medim
L Low
Very low Low
Very Eow Low
Medium Low
Very high Low
Lver Eow
Medivm L
kledium hedium
Medium Medium
Very high High
Very high High



Mode: Code inspeciion gualily

Truth Table:

Staticcode Peer code taview  Pair programming Expected
analysis

Very low Very high Very low High
Very high Very low Very low High
Werylow Verylow Wery hegh High
Wery Lo Wery high Wery high High
Very high Very low Very high High
Very high Very high Very low High
Wery hegh Bedinm Biedivm High
Wery ot Bedium Pediym High
Loy High Very low High
Medium High Very Low High
Werylow Verylow Bledivm Mednm
Wery Lo Wery low Lowr Low
L Lo L Lovwr
Very low Law bledium Bedium
High Low Medivm High
Medivm Lawr Medium Medium
Medinm Very high Very high High
Medium High Very high High
Calculated Parameters

type wmax

Wi 1

W2 B

W3 1

War 0005



Node' Belazse Blan

3o 5 top features

Truth Table

Launch data

defined describad
Wery low “Wery high
Wery high Very low
Wery low Very low
Wery low Very kigh
Wery high ey low
Wery high Very high
Wery high Bednm
Verylow Very High
Low High
bMedium High
Wery low Very low
Werylow Wary lowr
Low Low

Wery fow Eiowr

Hish Low
Medium Low
Eedium “Wery high
BMedium High
Calculated Parameters

type ‘wmin

Wi 1

W2 2

Wa 2

VET IHELE, 1

Froduct vigion

gualty
Wery low
Wery fow
Wery hegh
Wery high
Wery high
Wery fow
Medium
Low

Wery low
Wery Low
Bledium
Wery high
Low
Medium
Bledium
Medium
Wery high

Wery high

Low

BMedium

Meadium

MMedium



Hode: Epnnt progrese

Truth Tahle

Development sprintitemsand Dely Scram
ieam competence priorties-sishility guality

Wery low Very hegh Wery low
Weary high Wery low Veary low
Very low Wery low Very hugh
Vary fow Very high Very hegh
Weary high Wary low Wary high
Wery high Wery high Very low
Very high Meditm Medium
Vary fow Wery High Lowr

Eow Hwah Wery low
bedium Hzgh Wery Eow
Very low Wery low Bedium
Vary fow Very low High

Eow Lt Eow

Veary low Low Medium
Hich Low Bedium
Medium Lovw Medium
BMedium Vary high Wary high
Medium Haoh Wery high
Calculated Parameters

type  wmin

Wi 1

w2 1

Wi 2

YEE 00005

Expectad

bMedium
Low

Medjm

bedium
Medium

Low

Wedium
Low
bediim

bedium
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Mode: Product Crwner orerel! guality

Truth Table

Progress tracking Product backiog

quality
Viery low Very high
Very high Very low
Very fow Very low
WVery fow Very high
Veary high Wery low
Vary high Wery high
Very high Medium
Very low Wery High
Low High
bledium High
Very fow Vary low
Very low Wery low
Low Low
Veary low Low
Hiah Low
Medium Low
bedium Very high
bledium Hiah
Calculated Parameters

type wmean

WL 1
W o1
W3 zZ

var  O000eS

Froduct Chamer
perecnal
charaoteristics

Viery low
Very low
Very high
Very Righ
Very high
Very low
Medium
Low

Very fow
Very Low
bedium

Wery hinh

Medium
Bedium
Medium
Very high

Very high

Expacted

Low

Medium

Low

Medium
Liciwr

Low

Low
Liciwr

Low

Lo

Medium



Mode: Process Surcess

Truth Teble

Product Product Owner
ncrement guakity overall guality

Wery iow Wery high
Very high Wery:low
Wery low Very low
Very Iow Wery high
Wery high Vary low
VWery high Wery high
Very high Medium
Very low Wery High
Liow High
bdedium Hagh
Wery low Yery low
Very low Wery low
Liow Low
Veoy low Low
High Low
Medium Low
bledium Wery high
bledium Hagh

- Calculated Parameters
typa wmn
Wi 1
w2 2
W3 2

VEI 000G

Wark validation
guality

Very iow
Veoy low
YWeary high
Very high
Very high
Very low
Medium
L

Very iow
Veoy Low
Medium

High

IMedium
Medium
Medium
Very high

Very high

Expacied

Wery Iow
Very low
YWery low
Low

Low
Low
Medium
Low
Wery Iow
Very low
Yery low
Wery low
Low
Low
Low
Low
Lledium

Medium
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Hode TDievelopment i22m compelsnoe

LVpeE WImean

Wi 1
Wi o1
w3 2

Varl 0.00Es

Truth Tehle
Continuous Software
mmpEcvament ENginesnng
techniques -
quality
Very low Wery high
Very high Wery low
Wery low Wery fow
Weryiow Wery hugh
Very high Wery low
Very high Wery high
Wery high Madium
WVeryiow Wery Hioh
Lowr High
bedium High
Wery low Viery tow
Weryiow Wery fow
Low Low
Very low Low
Higlh Low
Medium Low
Bedivm Wery high
bedium High
‘Calculated Parameters

Development
team teemwork
gkills

Very low
Very low
Wery Riogh
Weryh:gh
Very high
Vary low
bedium
Low

Very low
Very Low
biedium
Weryh:gh
Low
bedinm
bedium
Medium
Very high

Very high

Expected

Lowr

Low

Hagh
Lowr
Mediom

tedium

Low
Low

Viery low

Lowr

Low



Hode Soliwars enginesning techniguss guslny

Truth Tahie

‘Code integration Code Quality
frequency

Vary tow WVary high
WVeoy high Very low
Very low Veey low
Very low Varyhigh
Very kigh WVary fow
WVery hugh Very high
Very high Mediuwm
Very low Very High
Low High
Medium High
WVery low Ve low
Very low Werylow
Low Low

Veoy fow Low
High Low
bedium Low
bedium Vary high
Medivm High
Calculated Parameters

iype Winean

Wi 1

W2 1

Wi 2

war 003

‘Code inspection

guality
Vary tow

Veoy low
Wery high
Very high
Very kigh
Very low
Medim
Low

Very low
Very Low
Medium
Very high
Low
Medium
Medmm
bedium
Very kigh

Very high

Expacted

Lawar
Verytow
Very low
Low

Lowr

Medivum
Low:

Wery low

Very low
Very low

Lowr

Lowr

Lo

High



Rode: Sprnt planming qurality

VEr 0. 00S

Truth Table:

Team Velocity Sprnt kength
defined

Viery high Yeryhigh
Very low Very low
Bledium Wery high
Very high Werylow
Very low Weryhigh
Viery low Wery low
Viery low Very low
Very high Wery high
Viary lowr Very low
Very low WVery high
Very high Wery high
Very high Wery high
Viry high Yery low
Very low Wery high
-Calculated Parameters
type ‘wmino

Wi 1

W2 1

W3 5

Wa 1

Sprimt backlog Broad and

fuality
Wery low
Wery high
High
Very low
Wery Tow
Very high
Very Iow
Very low
Wery high
Very low
Wery high
Very low
“Wery high

Very high

realistic goal
Medium
Very high
Medium
Wery low
Very low
Wary Iow
Wery high
Very low
Very high
Wery high
Wery low
Wery hrgh
Wery hiigh

Very high

Expectad

Medium
Medium
Low
Low
Lty

Low

Medium

bfedium
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Mode Froduot beckied mensgsmsen

Truth Table

Product Product Angwerthed Pmoduct Expectad
baoklog items backlog is basic backlog iz

are properly ‘estimated gussHons emergent

detailed

Veryhigh Veoy high Verylow Medium Medium
Wery low Very low Very high Veryhigh Low
Pedinm Very high High Bedium High
Wery high Very Tow Very low Wery low Viary Towr
Very fow Wery high Verylow Wery low Very low
Wery low Very low Very high Vary low Low
Very low Very Iow Very Tow Wery high Very Tow
Wery high Very high Very low Wery fow Low
Wery tow Very high Very high Wery low kedium

Very hagh Very high Wery high Verylow High
Very high Very high Very ow Wery high Low
Wery high Very Tow Very high Wery high bMedium

Very fow Wery high Wery high Wery high Hiah

Calcutated Parameters
type WD

Wi i

w2 1

Wa 7]

W4

war {0, Oy
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Mode: Frodoct vision quslity

Tmuth Table

Cntical Eroad and Short-and ‘Clearand
atinbutesto engaging ooncise stable
=3tshy goalConsiders

CUEtomeT business value

neads

described

Very high Very high Very flow BAedium
Very low Very low Very kigh Very high
kMedium Very high High bedium
WVery low Very low Very low Very high
Verylow Very low Yery high Very low
Verylow Very high Vary low Very low
Wery high WVery low Very low Very fow
Very high Very kigh Very low Very high
Very high Yery high Very fow Very high
Veryhigh Very low Very igh Very high
Very low Very high Very high Very high
Very high Wery low Wery low Very high
Wery himgh Very low Very high Very low
Veryhigh Very ioh Very low Very low
Very low Wery high Wery high Wery low

type ‘wmin

Wi ]
W2 5
W3 5
Wd 5

Expected

Law

Low

Medium
Veary low
Very low
Vary fow
WVary tow
Medium
Medium
Medium

bedium
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Hode: Code Cruality

Truth Tahle

Dooumentation Code

Befactoring
Very high Very iow
Very low Very high
Very low Very fow
Very fow Very fow
Very high Very high
Very low Very low
Medium Very high
Very Righ Very high
Very low Very high
Very high Very high
Very high Very fow
Wery fow Wery high
dedium Very ow
bedium Heah
Very low bedium
Caleunlsted Parameters
type Wwmin
Wl ]
w2 b
W3 5
W4 5

- H .00

Short and
Cconcise

Very fow
Veoy low
Very high
Very low
Very fow

Wery high

Very low
Wery high
Very low
Very high
very high

Medivm

Very high

Teet coverags Expacied

analysis
Very low
WVery:low
Wery Iow
Wery high
Medium
Very high
Medium
Very low
Very fow
Wery high
Weryhigh
Wery high
Very high
Medium

Medium

Wery fow
Low

Low

Low
[':'TEIﬂiH]II.

bledium

Low

I!I:-ledjm
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Node® [Faily Serurm gushiy

Truth Teble

Monitor All perticipants Answerthe3 15 minutes.
sprint present basic bt
Qrogiess guestions

Very high Wery hiogh Very low Medium
Very low Very low WVery hugh Vary high
Medium Very ioh Hugh Medium
Very high ery low Wary fow Wery bow
Viery low Very high Vary low Wary Low
Veoy low Very low Very hugh Very low
Very low Weary low Very low Vary hegh
Very high Very high Vary low Wary bow
Very low Very kigh Very high Wery low
Very high Wery high Very hugh Very low
Viry high Very high Very low Vary high
Very high Very low Wery high Wery high
Very low Wery hiogh Very kigh Wery high
Calculated Parameters

type wmin

Wi B

W2 5

W3 5

Wi 5

¥ar

D000

E:q:!ented

Wery low
WVeary low
Law

Vary fow
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Mode: Frodect Cwner petEonal aharscierisics

Truth Tahle

Communicator Empiwered - 4vailable

and negotiator and
‘committed

Wery high Wary hiogh
Wery high Very high
Veryhigh Weesy high

Wery high Werydow

WVery low Wary bowr
Wery Low Very low
ey low Vesy fow
Wery low Weryhigh
Very high Wary fow
Calculated Perameters
type  Wwmin

Wi B

W2 &

Wi 5

Wi B

W3 5

Va 0. [0S

and
gualifisd

Very high
Wery hegh
Wery lowr
Very high
Very low
Werytow
Wery high
Very low

Very e

Vistonary
&nd dost

Vary high
Very low
Very high
Wery high
iy Tow
Very high
Very low
Wery low

Vary low

Leadsr Expected
and team

player

Verylow Low
ey high Eow
Very high Low
Very high Low
Very high Low
Verylow Low
Very low Low
Varylow Low

Verylow Low



Mode: Developmment feam jeamwnrk skills

Truth Tehle

Team Team Collective Members  Members Members Expecied

Bize physzical ownership motivation expertise personality
distribution

Very Veryhigh Verphegh Veryhegh Veryhigh Verylow Low
fugh

Wery Veryhigh Veryhigh Vesyhigh WVerylow Weryhigh Low
High

Very Veryhigh ‘Weryhigh Verylow Veryhigh Veryhigh Low
high

Very Veryhigh Werylow Weryhigh WVeryhigh Veryhigh Medium
high

Wery Verylow  Verphigh WVeryhigh Warphioh Veryhigh High
high

Very WVeryhigh ‘WVeryhigh WVeryhigh WVeryhigh Veryhigh Mediuim

VWery Werylow  Verylow Verylow Werylow Veryhigh High

Very Werylow  Verylow Werylow Veryhigh Verylow  Medium

Wery Verylow  WVerylow Veryhigh WVerylow Verylow Low

Wery Verylow  Veryhigh Veryiow Verylow Veryiow Low

Very Veryhigh Werylow Verylow Verylow Verylow  Low

Very Vesylow  Verylow Verylow Verylow Verylow Low

Calculated Parameters
iype wmin

Wi 5

W2 5

Wi 5

Wi 5

W3 5

WE 5

Var LLDEES
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Mode Froduct heckiag itemns are pronesrly detzilsd

Truth Table

Team Team Collsctwve Members

Size

Wery
fugh
Wery
high
Very
high
Very
figh
Very
high
Very
Tow

Very
lowe

Very
low

Wery

physical  ownership motivation expartise personality

distrzbution

YWeryhigh Veryhigh WVeryhigh

Veryhigh Veryhigh Veryhigh

Veryhigh “Veryhigh Verylow

Werphigh Verylow Veryhigh

Verylow Veryhigh Weryhigh

Werphigh Veryhigh Veryhigh

Very low Verglow Verylow

Verylow  Verylow Verylow

Werylow Verylow  Very high

Verylow  Veryhigh Verylow

Veryhigh Verylow Verylow

Verylow  Verylow Verylow

Calculated Parametera

type

3

&

W3

Wa

0003

Members Memhiers

Very high Very low

Very low  Very high

Very high  Very high

Very high Very high

Very high' Very high

Very high ‘Very high

Veryiow Wery hagh

Very high Very fow

Very low Very low

Verylow Verylow

Verylow Verylow

Verylow Verylow

Expected

Low

Low

Mednm

High

edium

edium

Low

Low
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kpragma warning(disable:4786) // disable debug warning
[Fl#include <iostream>

#include cvectors // fer vector class

#include <string> [/ for string class

#include <algorithm> [/ for sort algorithm

#include <time.h> // for random seed

#include <math.h> // fer abs(}

#include <co
#include "ge
#include "br

nio.h»
nomeRankediode. h™
ierScore.h”

using namespace std;

Elint main() {
strin

g
=3

/f get T
fileName

BrierSco

fileName;

ile name
= "teste.txt";

re* brierscore = new BrierScore{fileName);

int numParents = brierScore->getNumParents();

shared p

tr<GenomeRankedNodes best;

/{ a huge number...
double bestBrierScore = 123456789;

timestamp();

std::cou
std::cou

/{loop t
for(int

t o "\ns
t << "Starting the calculations.\n";

odos os tipos de funcoes
k=8; k<3; kHt)f

//loop todos os tipes de variancias

for

i

cout <<
cout <<

{int v = 8; v < 1I; v++){

/f "loop™ flexivel de acordo com o numerc de nos pal
int max = 5;

int depth = numParents;

// Initialize the slots to hold the current iteration wvalue for each depth (in this case, 1)

int* slots = (int*)alloca(sizeof(int) * depth);
for (int 1 = 8; i1 ¢ depth; i++)}{
slots[i] = 1;

3

/! index peints to the current variable being incremented
int index = @;

while {index < depth){
I/ Carry
if (slots[index] == max)
index++;

shared_ptreGenomeRankedhode> node = make shared<GenomeRankedMNode>({k, numParents, slots, v},

cout << node->taString();

double calcBrierScore = brierScore-:calculateBrierScore(node);

"

cout << "Brier score: << calcBrierScore << "\n";
if (calcBrierScore ¢ bestBrierScore) {

best = node;

bestBriersScore = calcBrierScore;

}

/! Increment
slots[index]++;

<< bestBrierScore;
" <« best-rtoString();

"\nThe best Brier Score:
"\nThe best configuration:

timestamp();

getch(};

return 8;

Figura C.1: main.cpp
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#include "brierScore.h”

ElBrierScore::BrierScore(string inFileName)

fileName = inFileName;
readValuesFromFile();

L}

ElBrierScore: :~BrierScore(void)

1

L}

Elint BrisrScore::getlumParents() const

E

| return numParents;

L}

Elstring BrierScore::getFileName() const

E

| return TileName;

L¥

Elvoid BrierScore::setFileName(string inFileName){
fileName = inFileName;

Ek

// Dependent on the number of parents
Eldouble BrierScore::calculsteBrierScore(shared ptr<GenomeRankedNode® inNode)
|
{fvector<double> score;
double meanScore = @;

vector<shared ptr<RNode»> parents;
GenomeRankediode node = inNode;

int inNumParents = inlode-:getNumParents();
int inFunction = inlode-»getFunction();

int *inWeights = inlode->getleights();

int inVMariance = inlode-»getVariance();
vector<double>* calculatedstates;
vector<double> brierScore;

{{ deep copy of the input data

vector<double> tempData;

for (int i = @; 1 ¢ inputData.size(); i++)
tempData.push_back(inputData.at(i));

/{ create child node
shared ptr<RNode> child = make shared<RNcdex();
child-> withName("Child")
-»withVariance(inlode->getRealVariance(inVariance))
-»withState("very low")
->withState("low")
-»withState("medium”)
-rwithState("high")
-s»withState("very high")
-xinit();

/¢ add parent nodes

for (int 1 = 8; 1 < inNumParents; i++)}{
parents.push back(make shared<Riodex());
parents[i]-» withName("Parent”)

- -»withState("very low"}
->withState("low")
-s»withState("medium™)
-r»withState("high")
-r»withState("very high™)

-»init();
child->addParent(parents[i], inWeights[i]);
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—I

// Handle first half of cases
/7 5et all parents to very low
setVeryLow(parents);

for (int i = 8; 1 < inNumParents; i++)q{
/! Set-a given node to: Very High
parents.at(i)->generateSamples(.3);

{f set the funckion
if (inFunction == @)
child-»wmean();
else if (inFunction == 1)
child-»wmax();
else if (inFuncticn == 2)
child-»wmin();
else
child-»mixMinMax(inWeights[@], inWeights[1]);

// collect the given tpn line values (getStateValuePtr)
calculatedStates = child-»getStateValuesPtr();

double score = @;
{/ calculate the brier score
for (int J =83 J «5; j){
[/ get the first value regd from the file
double currentData = tempData.front();
[/ remove the first wvalue, because it will not be necessary anymore
tempData.erase(tempData.begin());
score += pow(calculatedStates-»at(j) - currentData,2);

¥

brierScore.push_back({score);

{/ set -all node samples to Very Low
setVerylow(parents);

¥

// Handle second half of cases
/Y Set all parents to very high
if (numParents » 2) {
BrierScoressetVeryHigh(parents);
for (int i = 8; 1 < inNumParents; i++)}{
J// Set a given node to Very Low
parents.at{i)->generateSamples(.1});

// set the function
if (inFunction == &)
child->wmean(};
else if (inFunction == 1)
child-zwmax();
else if (inFunction == 2)
child-swmin();
else
child-»mixMinMax(inkeights[e], inWeights[1]);

J/ collect the given tpn line values (getStateValuePtr)
calculatedStates = child-:getStateValuesPtr();

double score = 83
// caleulate the brier score
for (int j =85 j < 5; jHM
// get the first value read from the file
double currentData = tempData.front();
// remove the first wvalue; because it will not be necessary anymore
tempData.erase(tempData.begin()};
score += pow(calculatedStates-»at(j) - currentData,2);
//score, push_back(pow(calculatedStates-rat(j) - currentData,2));
}
brierScore.push_back(score);
// -set all node samples to Very Low
setVeryHigh(parents};
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S/ if numParents == 2, handle two extra cases
if (numParents == 2}
f/handle WL M
parents[8]->generateSamples(.1);
parents[1]-*generateSamples(.5);

/{ set the function
if {inFunction == @)
child-xwmean(};
else if (inFunction == 1)
child->wmax(});
else if (inFunction == 2)
child-wmin(};
else
child->mixMinMax(inWeights[@], inWeights[1]);

calculatedStates = child-:getStateValuesPtr();

double score = &;

f¢ calculate the brier score

for {int j = 85 j < 5; jH{
/! get the first walue read from the file
double currentData = tempData.front();

//{ remove the first value, because it will not be necessary anymore
tempData.erase(tempData.begin());
score += pow(calculatedStates-»at(j) - currentData,2);

5

brierScore.push_back(score});

f/handle M VL
parents[8]-:generateSamples(.5);
parents[1l]-»generateSamples(.1);

/Y set the function
if (inFunction == @)
child-»wmean();
else if (inFunction == 1)
child->wmax();
else if (inFunction == 2)
child-»wmin();
else
child-»mixtMinMax(inkeights[@], inWeights[1]);

calculatedStates = child-:getStateValuesPtr();

score = @3

fY calculate the-brier score

for (int j = ©; J < 5; j+H{
I/ get the first walue read from the file
double currentData = tempData.front();

/{ remove the first value, because it will not be necessary anymore
tempData.erase(tempData.begin());
score += pow(calculatedStates-»at(j) - currentData,2);

}

brierScore.push_back(score);

¥

double totalScore = &;

for (int 1 = 8; 1 £ (numParents*2); i++)
totalScore +=brierScore[i];

meanScore = totalScore / (numParents®2);

return meanScore;
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// reads all wvalues from the file and store them in an array
Flvoid BrierScore::readValuesFromFile()
|

£
std::ifstream infile(fileName);
if{ finfile ) {

std::cerr <& "Can t open Tile
shdseuiEl =1 )

<< fileMame << std::endl;

¥

double currentValue;
infile »»> numParents;

=] !/ Get the expected data fTrom the file

// numNos*2 - number of guestions

!/ 5 - number of states

//inputData = new double[numParents®2%5];

for {int 1 = 8; 1 ¢ (numParents®*2); I++}{
for {int j =8; j € 5; jHH
infile »» currentValue;
inputData.push back{currentValue);
! finfile > ipputData]j+1%5];

¥

Flwvoid BrierScore::setVerylow{vector<std::shared_ptr<RNode>> parents){
for {int 1 = 8; 1 < parents.size(); I++)
parents.at(i)->generateSamples(.1};

¥

Flvoid BrierScore::setVeryHigh{vector<std::shared_ptr<RNode>> parents}{
for {int 1 = 85 1 ¢ parents.size()}; I++) '
parents.at(1i)-r>generateSamples(.9);

Figura C.2: brierScore.cpp



#define (CRT SECURE NO_WARNINGS
Ei# include «<cstdlib>

# include <iostream>

# include <iomanip>

# include <cmath>

# include <ctime>

# include <cstring:

using namespace std;
# include "truncated_normal.hpp"

[Tk s sk r s R Ea R SR aT s A e R F e s e Rk R SR F R e R R e e s e R e wa gy

Zidouble normal 81 cdf ( double = )

r:i‘fx**tﬂcd:**=k5<***it*'-t-’rcﬂ**1:1:*'—k:’-cfﬂt*it1"-k*ﬂtﬂcd:***5<-’wt**=*¢$ﬂt*1!1:**ﬂ-ﬁt**t***ﬂ*ﬂcd:***ﬁ***&a

4

{{ Purpose:

i

i NORMAL_ @1 CDF evaluates the Normal 81 CDF.
i

{/{ Licensing:

i

i This code is distributed under the GNU LGPL license.
e

/{ Modified:

i

I 18 February 1939

i

/{  Buthor:

i

i John Burkardt

i

/{ Reference:

i

i A G Adams,

i &reas Under the Marmal Curve,

i Algorithm 39,
i Computer j.,
7 Volume 12, pages 197-198, 19g9.

/{ Parameters:
i Input, double X, the argument of the COF.

7 Output, double CDF, the wvalue of the CDF.

double 3l = 8.398942280444
double a2 = 8.399983438584 ;
double a3 = 5.7588548@458;
double a4 = 29,8213557883;
double a5 = 2.62433121679;
double a6 = 48.69599308692;
double a7 = 5.92885724438;
double b = 8.398942288385;
double bl = 3.8852E-88;
double b2 = 1.P888BE15382;
double b3 = 3.98864704E-84 ;
double b4 = 1,98615381364;
double b5 = 8.151679116635;
double b6 = 5.29338324926;
double b7 = 4.8385912888;
double b8 = 15.1588972451;
double b9 = 8.742380924627;
double bl@ = 38.789933834;
double bll = 3.99819417811;
double cdf;

double g3

double y;




A K] =288,
A
if ( fabs ( = ) <= 1.28 )
1
y=@8.5%x % x;
g=8.5-TFabs (= })*(al-a2*y/(y+a3-a4/(y+as
+a6 f (y+av7))y)
g/
A A &= 1y
A
else if ( fabs ( x ) <=12.7 )
1
y=8.5%x % x;
g=exp{ -y)*ba f( fabs (%) - bl
+ b2 / ( fabs ( = ) + b3
+ b4 f ( fabs ( = ) - b5
+ b6 / ( fabs ( = ) + b7
-bg / { fabs { = ) + bo
+bi@ / ( fabs (= ) +bBIT )Y )3 X))
g/
i b e AR
LA
1
else
1
g = 8.8;
1
g/
/! Take acctount of negative X.
LA
if( x<8.0}
1
cdf = q;
1
else
1
cdf =1.8 - g3
1
return cdf;

ll)':ft3t*tt332333St*3233*333323t3*:33:3**tt33:3333:33=3**3:3*:3‘3*:33:33**:33:3338&

Eldouble normal @1 cdf inv ( double p )

O/ /e ersnseiasrsr i s s sr sk i s aar s s a s sr s a s s e sk s s e nnr ks s ek vk gy

s

[/ Purpose:

£

i NORMAL @1 CDF_INV inverts the standard normsl CDF.
s

[/ Discussion:

£

il The result is accurate to about 1 part in 18%*16.
A

/! Licensing:

AF

£ This code is distributed under the GNU LGPL license.
il

/f Modified:

A

£ 27 December 2064

£

f/ Autheor:

s

i Original FORTRAN7T wersion by Michael Wichura.

il C++ wersion by John Burkardt.

L
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Reference:

Michael Wichura,

The Percentage Points
Algorithm AS 241,
Applied Statistics,

of the Mormal Distribution,

Volume 37, Number 3, pages 477-484, 1988.

Parameters:

Input, double P, the walue of the cumulative probability
densitity function. @ < P g 1.

"infinite" walue is returned.

Output, double NORMAL @1 CDF _INV, the normal deviate wvalue
with the property that the probability of a standard normal deviate

less than or equal to this wvalue is P.

double a[8] = {
3.3871328727963666088,

1.97159695830865514427+3,
4.59215953931549871457e+4,
3.343A575583588128185e+4,

double b[8] = {
1.8,

B.87187087402857988538e+2,
2.1213794381586595867e+4,
2.8729885735721942674e+4,

double c[8] = {
1.42343711874968357734,
5.769497221468691468558
1.278458252452363838258,

2.27238449892691845833e-2,

double constl = @,188625;
double const2 = 1.6;
double d[8] = {
1.8,
1.6763345301338083549448,

1.481839764274808745982-1,
5.47593808849953449466808e -4 ,

double e[8] = {
6.65798464358118377728,
1.78482653991729133588,

2.85321895265761238930e-2,
2.71155556874348757815e-5,

double f[8] = {
1.8,

1.36929880922735885318=-1,
7.86869131145613259188e-4,
1.4215117583164458887@e-7,

double g;

double r;

double splitl = 8.425;
double split2 = 5.8;

double value;

if { p<=8.8)

1
value = -r&_huge ( );
return value;

i

if ( 1.8 <=1p)

{
value = r8_huge ( );
return value;

1.3314166789178437745e+2,
1.3731693765560461125e+4,
6. 7265778927088 78B853e+4,
2.5098389287308122672743 };

4.2313338701688911252e+1,
5.3941968214247511877e+3,
3.9387895888892710618e+4,
5.22649527358528545618e43 };

4.63833784615654529598,
3.647848324763284608584 ,
2.41786725177458611778e-1,

7.74545814273341487648e -4 };

2.85319162663775882187,
6.89767334985188884558e -1,
1.519866656361645719%66e-2,

1.858758087164441684324e-9 };

5.46378401116411436998,
2.965605718285@4891238e-1,
1.24266894738887843868e-3,

2.818334309920228813265e-7 };

5.998322865558879376%8e-1,
1.48753612908506148525e-2,
1.84631831751885468188e-5,

2.844263183389939738564e-15 13

If P is outside this range; an

being
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iy

if ( fabs { q ) <= splitl )

1

}

r = constl - q * q;
value = g * r8poly value ( 8; &, r ) / r8poly_walue ( 8, b, r };

elze

1

if (< 8.0 )

r=1.8 - p;

if { r<=9.8)
{
value = r8_huge ( )3

i

else

{
r=sqrt ( - log () );

if ( r <= split2 )
i
r=r - const2;
value = r8poly value ( 8, c, r ) / r8poly_wvalue ( 8, d, r );

2;
else
1
ro=r - split2;
value = rBpoly wvalue ( 8, e, r )} / rBpoly value ( 8, f, r };
H
¥
if { g < 8.2 )
i
value = - walue;
i

return value;

_//*1*ti:it*ictiti.'1t**1*ti:it*ictiti.'1t**1iti:it*ictiti.'1t**1itt1t**iittit**iittit**itts@

Fldouble normal 81 _mean ( )

I'E'l//*3*tI:S=*!GtttI-'3=**3*tI:S=*!GtttI-'3==¢*3*tI:S=*!GtttI-'3==¢*3*t!:3=$$=ttt==*$=*tt==*$=ttg&

I

Purpose:

NORMAL_®81_MEAN returns the mean of the Normal @1 PDF.
Licensing:

This code is distributed under the GNU LGPL license.
Modified:

18 September 2604
Author:

Johr Burkardt
Parameters:

Output, double MEAN, the mean of the PDF.

double mean;

mean = B.8;

return mean;



Fldouble normal 81 moment ( int order )

I:‘Jl’1'*333t*tt**=tt*tt*333t*tt**=tt*tt*3=3t*tt**=tt*tt*3=3t*t=$$=$t$t=*===t*t=$$=s_sa

1
#/ Purpose:

i NORMAL 81 MOMENT evaluates momerts of the Normal @1 PODF.

/¢ Licensing:

i

£ This code is distributed under the GNU LGPL license.
i

// Modified:

i

' 31 August 2813
£

}/  Author:

£

H John Burkardt
£

// Parameters:

i

£ Input, int ORDER, the order of the moment.
i @ <= ORDER.

i Output, double NORMAL @1 MOMENT, the walue of the moment.

double wvalue;

if ( ( order %2 J == )

{
value = r8 factorial2 ( order - 1 )3
I
else
1
value = 98.8;
1

return value;

W bhatiad s hn b fid Ai b id s s bu bbbt b e b id s s bt b bl b e bttt b b E e Bt

Eldouble normal 81_pdf ( double x )

L:JJi’f¥t**l"*t‘*xl"t*****¥t**l"*t‘*xl"t*****¥t**l"*t‘*xl"t*****¥t**l"**‘*-ﬁt*****;t**ﬁ**‘*-ﬁt*&e

H

/! Purpose:

I NORMAL 81 PODF evaluates the Mormal 81 PDF.
1

// Discussion:
I The Normal 81 PDF is a@lso called the "Standard Normal"™ PDF, or

1 the Normal PDF with ® mean and wariance 1.

L

/{  PDE(X) =exp ( - 8.5 * X"2 } / sqrt ( 2 * PI )
1

/! Licensing:
1 This code is distributed under the GNU LGPL license.

1

/! Modified:

I 18 September 2884
1

/! Buthor;:

L John Burkardt

1

/I Parameters:
r Input, double X, the argument of the PDF.
iy Output, double PDF, the value of the PDF.

double pdf;
const double pi = 3.14159265358979323;

pdf = exp ( -8.5 * x * x )/ sgrt (2.8 * pi );

return pdf;
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Fldouble normal 81 sample ( int &seed )

ElJJ'j=*33=*.'=Bt*B==3*=8t*33=*.'=Bt*B==3*=St*B?!=*.'=Bt*B==3*=St*B?!===zatﬂiﬂ*t*ztt*B*S*:Bt*x*Ea

£

// Purpose:

i NORMAL @1 SAMPLE samples the standard normal probability distribution.
£

/f Discussion:

£

i The standard normal probability distribution function (PDF) has
i mean @ and standard deviation 1.

£

£ The Box-Muller method is used, which is efficient, but

I generates two values at a time.

£

/f Licensing:
Iy This: code is:distributed under the GNU LGPL license.

/! Buthor:

I

1 John Burkardt
I

/! Parameters:
i Input/output, int &SEED, a seed for the random number generator.
£ Output, double NORMAL 81 SAMPLE, a normally distributed random value.

const double pi = 3.14159265358379323;
double ri;
double r2;
double x;

rl = r8 uniform 81 ( seed )
r2 = r8 uniform 81 ( se )]
w=-5qrt ( 2.0 *log (FPL) ) ®* cos [ 2.8 * pi *r2 );

return x;

ks
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Fidouble normal 81 wvariance ( )

El‘Jj**BH‘=*xB**t==Za‘x¥**BH‘=*xB**t==Za‘x¥**Bz=*xB**t==Za‘x¥**Bz=*xat*tzz*x;**azz*xat**za@

4

/! Purpose:

i NORMAL @1 VARTANCE returns the wvariance of the Normal 81 PDF.
b4

/f Licensing:
o) This code is:distributed under the GNU LGPL license.

1

Jf Buthoe:

1/ John Burkardt
/!

/{ ‘Parameters:

i Output, double VARIANCE, the variance of the PDF.
double variance;
variance = 1.8;

return variance;

}

JJj=*33=*=Bt*3==8*I8t*33=*=Bt*3==8*ISt*B?!=*=Bt*3==8*ISt*B?!====B$$$==*l=$*8*=*=8t*$=aﬁ



Fldouble normal cdf ( double x, double =, double b )

F‘j"'1!ti1t1:tt**tti*tt1!ti1t1:tt**tti*tt*it1t1:tt**tti*tt*it1t*it**tti*tt*itit*it**tisa

£

/{ Purpase:
i NORMAL CDF evaluates the Normal CDF.
£

/¢ Licensing:
H This code is distributed under the GNU LGPL license.

£

J/  Author:

' John Burkardt
i

/{ Parameters:

£ Input, double X, the argument of the CDF.

H Input, double A, B, the parameters of the PDF.
'ry 8.8 < B.

2 Output, double CDF, the value of the CDF.

double cdf;
double y;
y=(x -3}/ b;

cdf = normal 81 _cdf { v );

return cdf;

L}
Eldouble normal cdf_inwv ( double cdf, double a, double b )
B/ Purpose:

b4 NMORMAL_CDF_TNV inverts the Normal CDF.

i

/{  Licensing:
I This code is distributed under the GNU LGPL license.

I

£l Aathor:

I John Burkardt
i

// HReference:

I Alporithm AS 111,

7 Applied Statistics,

£ Volume 26, pages 118-121, 1977.

// Parameters:

f Input, double COF, the wvalue of the COF.

// 8.8 <= CDF <= 1.@.

£ Input, double A, B, the parameters of the PDF.

i 8.8 < B.

LA Output; double NORMAL CDF_INV, the corresponding argument.

double x;
double x2;

if (cdf ¢ 0.0 || 1.8 < cdf )
 §

cout << "\n";

cout << "NORMAL CDF_INV - Fatal errorl\n";
caut << " (DF < @ or 1 < COF.\n";

exit { 1 }3

¥
x2 = normal 81 cdf inv ( cdf );
¥ =a+b *x2;

return x;
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Sdouble normal mean ( double =, double b )
B!/ Purpose:
M NORMAL MEAN returns the mean of the Normal PDF.

/f Licensing:
i This code is distributed under the GNU LGPL license.

i

/. Author:

I John Burkardt
i

/{ Parameters:

I Input, double A, B, the parameters of the PDF.

I @.8 < B.

A Output, double MEAN, the mean of the PDF.
double mean;

mean = 8;

return mean;

L}

Eldeuble normal_moment ( int order, double mu, double sigms )
BE/f Purpose:

i MORMAL MOMENT evaluates moments of the Normal PDF.

i

/f Discussion:

i The formula was posted by John D Cook.

/f Licensing:
I This code is distributed under the GNU LGPL license.

I

/f Buthor:

I John Burkardt
'

J/f Parameters:

' Input, int ORDER, the order of the moment.

i 2 <= ORDER.

i Input, double MU, the mean of the distribution.

int j3
int j_hi;
double walue;

j.bhi = ( ocder / 2 );

value = 8.8;
for ( j =85 j <= j_hi; j++ )
1
value = value
+ r8 choose ( order; 2. ¥ 3 )
* rg factorial2 { 2 * j - 1}
*®: )S’

* pow { muy order - 2% pow  sigmay 2% J )3

¥

return value;

i

i Order Moment

P =zeas mmmess

i e 1

i 1 my

' 2 mut2 + sigmat2

i 3 mu*3 + 3 mu  sigmat2

I 4 mut4 + 6 mu~2 sigmat2 + 3 sigma™4

i 5 mu*5 + 18 mu"3 sigma*2 + 15 mu sigma™4

I & mut6 + 15 mu*4 sigma®2 + 45 mu™2 sigma™4 + 15 sigma*6
' 7 mu*? + 21 mu*S sigma*2 + 185 mut3 sigma™4 + 185 mu  sigma*b
I 3 mut8 + 28 mut6 sigma®2 + 210 mu~4 sigma™4 + 428 mut2 sigmatb
' + 185 sigma*B

i

i Input, double SIGMA, the standard deviation of the distribution.
B Output, double NORMAL MOMENT, the value of the central moment.
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Eldouble normal_momert central { int order, double mu, double sigma )

EI// Furpose:

{

double value;

if ( (order 32 ) =8 )

return value;

¥

1
value = rB factorial2 { order — 1 )} * pow ( =igma, order }
¥
else
1
value = @8.8;
¥

{ff NORMAL MOMENT _CENTRAL evaluates eentral moments of the Normal PDF.

E ]

Fldouble normal _moment_central walues ( int order; double mi, double sigma )

14/ Purpose:

1

double value;
if { order == @)
1

walue = 1.8;
¥
else if { order =1 )
1

value = 8.,8;
¥
else if { order == 2 )
1

value = pow ( sigma; 2 };
¥
else if [ order =3 )
1

value = ©.8;
¥
elze if ( ‘order == 4 )
1

value = 3.8 * pow [ sigmz, &4 );
¥
else if [ ‘order'==5 )
1

value = 8.8;
¥
else if [ ‘order =6 )
1

value = 15.6 * pow { sigma, 6 );
¥
else if [ order =7 )
1

value = 8.8;
¥
else if { order == 8§ )
1

value = 185.0 * pow ( sigma, 8 );
¥
else if [ order =8 )
1

value = 8.8;

{fﬁ NORMAL MOMENT CENTRAL VALUES: moments @ through 18 of the Mormal PDF.
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=4/

7
{

Purpose:

Eldouble normal moment walues { int order, double mu, double sigma )

NORMAL MOMENT WALUES evaluates moments 8 through 8 of the Mermal PDF.

double value;

if { order =='8 )

1

value

¥

]
e
=

[

else if [ order == 1 }

1

value = mu;

r

else if [ order == 2 )

1
value = pow { mu; 2 ) 4+ pow ( sigma, -2 );
¥
else if [ order == 3 }
1
value = pow [ mu; 3 ) 4 3.6 * mu * pow [ sigma, 2 );
¥
else if [ order == 4 )
1
value = pow ( mu, 4 ) + 6.8 * pow [ mu; 2 )} * pow { sigma, 2 )
+ 3.9 * pow [ sigms, 4 );
¥
else if [ order == 5 )
1
value = pow [ muy; 5 ) 4+ 18.0 Fpow ( muy, 3 ) ¥ pow ( sigma, 2 )
+715.8 * mu '* pow ( sigma; 4 );
¥
else if [ order == & }
1
value = pow [ mu; & ) + 15.80 T pow ( mu, 4 ) * pow ( sigma, 2 )
+ A45.8 ¥ pow [ mu, -2} ¥ pow [ sigma, 4 }
+15.8 * pow [ sigma; B );
T
else if [ order = 7 )
1
value:=pow [ mu, 7 } +2L.8* pow ( mu, 5 )} * pow ( sigma, 2 )
+:185.8 * pow [ mu, 3 ) * pow [ sigma, 4 )
+:.195.8 * mu * pow [ sigma, & };
¥
else if [ order = B }
1
value: = pow [ mu, & } + 28.80-* pow ( mu, 6 ) * pow ( sigma, 2 )

+ 216.6 *pow [ mu, 4 ) *pow [ sigma,

.Y

)

+426.6 * pow [ mu, 2 ) * pow [ sigma, & ) + 185.8 * pow ( sigma, B );

3

else

1

carr << "\n";
cerr << "NORMAL MOMENT VALUES - Fatal errorlin”;

w

cerr €%
exik (1 };

>

return value;

Only ORDERS @ through 8 are awvailable.\n";
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Fldouble normal pdf ( double x, double =, double b )

=l Purpase:
B MORMAL PDF evsluates the Mormal POF.
1

deuble pdf;

censt double pi = 3.14159265358979323;

double y;

y=A x-a) b

pdf =exp ( 8.5 *y *y } / ( b *sgrt (2.8 * pi ) );

return pdf;

3

Fldouble nermal sample ( double =, double b, int &se=d )
Elff Purpdse:
K NORMAL SAMPLE samples the Nermal PDF.

double x;
¥ = normal @1 _sample ( seed );
x=a + b™*x;

return x;
|}
Fldouble nermal wariance ( deuble =, double b )
El/f Purpose:
B MORMAL VARIANCE returns the variance of the Normal PDF.
1

double wvariance;
variance = b * bj
return wvariance;

3

Fldouble r8_abs { double x )
E// Purpdse:
B s R8_ABS returns the absolute value of an RE.

{

double walue;

if ( .0 <= % ) {
value = i3
}else {
value = -x3
}

return wvalue;

3

Eldouble r8 choose ( int n, int k )
=/ Purpase:
B R8 CHOOSE computes the binomial coefficient C{N,K) as an RS.
i
int i:
int mn;
int mx;
double value;

iF{kaon-k}){

mn = k;
mx = n - k3
¥} else {
mn = n - k3
m = k;

}

if (mn <8 ) {
value = 8.8;
} else if (mn ==8 ) {
value = 1.8;
}else {
value = ( double ) ( mx + 1 );
for { 1 =2; 1i<=mn; i+ ) {
value = { value * { double § ( mx + 1) ) / ( double ) i;
%
}

return value;
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Eldouble r8 factorial2 { int n )

B// Purpose:
!_N RS _FACTORIALZ computes the double factorial function.
i

int n_copy;
double value;

value = 1.8;

ifF{n<dl)
return value;

1

n_copy = n;
while ( 1 < n_copy ) {
value = value * ( double ) n_copy;
n_capy = n_copy - 2;

i

return value;

.7

Eidouble r8_huge ( )

B/} Purpose:

!_N RB_HUGE returns a "huge" R3.
1

return HUGE_WAL;
B

Eidouble r3_log 2 ( double x )
B/} Purpose:
!_N R8_L0OG 2 returns the logarithm base 2 of the absoclute value of an RS.

1

double value;

if ( x==0.8 ) {

value = - r8_huge { );
} else { -

value = log ( fabs ( = ) ) / log { 2.8 );
i

return value;

B

—jdouble r8 mop ( int 1 )
2// Purpose:
!_N R8_MOP returns the I-th power of -1 as an RE value.
1
double wvalue;
if{(i1%2)y=90){
value = 1.8;

} else {
value = -1.8;

1

return value;
B
—idouble r8_uniform 81 { int &seed )
I
-1// Purpose:
!_N R8_UNIFORM @1 returns a unit pseudorandom RE.
i

int k;

double r;

k = seed [ 127773;

d = 16887 * [: zeed - k * 127773 ) - k * 2836;
if { seed € 8 ) {

eed = szeed + 2147483647;

—

r= ( double } ( seed ) * 4.656612875E-18;

return r;
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Sidouble rdpoly value ( int n, double a[]s double x )
E// Purpese:
I_N REPOLY VALUE evaluates a double precisien polynomial.
{
int i3
double value;
value = 8.8;
for (1 =n-1; 8.¢=13 i—- ) {
value = value * x + a[i];

¥

return value;

h

I_Zl_!douhle r8vec_max ( int n, double *dvec )
E// Purpese:

i
int i3
double rmax;
double *rB8wec_pointer;

if{n<=86){
return 8.e;

X

r8vec_pointer = dyvec;
for (1 =9; i<n; i+ ) 4
if (i==8 }).{
rmax = *dyec:
r8vec_pointer = dvec;
} else {
r8vec_pointer++;
if ( rmax < *r8vec_pointer ) {
rmax = *rdvec_pointer;
}
}
¥

return rmax;

13

Sldouble r8vec_mean ( int n, double x[] )}
'é}/f Purpose:
i RBVEC_MEAN returns the mean of an RBVEC.
i

int i3

double mean;

mean = 8.8;

for {1=0; ¥ <n; 1+ ) q

mean = mean + x[i];
¥

mean = mean / ( double ) nj

return mean;

|3

Sldouble r8vec_min ( int n, double *®dvec )
3// Purpose:

i
int i;
double rmin;
double *r8vec_peointer;

if [ n«x=6 ) return 6.8;

r8vec_pointer = dvec;
for { 1=0; ¥ ¢n; 14 )Y {
if (i==8){
rmin = *dvec;
rBvec_pointer = dvec;
} else {
rBvec_pointer+t;
if ( *r8vec_pointer < rmin ) rmin = *r8vec_pointer;
i
}

return rmin;

I_N RBVEC MAX returns the value of the maximum element in an RBVEC.

I RBVEC_MIN returns the wvalue of the minimum element in an RBVEC.
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Fldouble r8wvec_wvariance { int n, double x[] )

B/ Purpose:
i RBVEC_VARIANCE returns the variance of an RBVEC.
{
int i;

double mean;
double wariance;

mean = r3vec_mean [ n, x )3
variance = 8.8;
for ( i =8; 1 <¢n; 14t}
variance = variance + { x[i] - mean ) * { x[1i] - mean };

if (1.<¢n )4

variance = variance / ( double ) ( n -1 };
} else {

variance = @.8;

}

return variance;

i;

Eweid timestamp ( )

=// Purpose:

|ff TIMESTAMP: prints the current YMDHMS date as a time stamp.
1

# define TIME_SIZE 48

static char time buffer[TIME SIZE];
const struct std::tm *tm_ptr;
size t len;

std::time t now;

now = std::time { NULL );
tm_ptr = std::localtime { &now );

len = std::strftime ( time buffer, TIME SIZE, "3d ¥B ¥Y FI:AM:ES Ep", tm ptr )3
std:icout << time_buffer << "\n";

return;
# undef TIME_SIZE

}

Fldauble truncated normal_ab_cdf ( double x, double mu, double =, double a, double b )
=// Purpose:
Xad TRUNCATED NORMAL_AB CDF ewvaluates the truncated Normal CDF.
1

double alpha;

double alpha_cdf;

double beta;

double beta cdf;

double cdf;

double xi;

double xi_cdf;

slpha = { a - mu } / s;

beta = (b - mu ) / 53

¥i = ( x - mu) fs;

alpha_cdf = normal_®81 cdf ( alpha };

beta_cdf = normal_@1_cdf ( beta };

¥i cdf = normal 81 cdf { =i );

cdf = ( xi_edf - alpha_cdf } / ( beta_cdf - alpha_cdf );

return cdf;
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Fldouble truncated normal_ab cdf ( deuble x, double mu, double s, double a, double b )

=// Purpese:
!_/." TRUNCATED MORMAL AB. CDF ewvaluates the truncated Normal CDF.
({

double alpha;
double alpha_cdf;
double beta;
double beta cdf;
double cdf;
double xij;

double xi cdf;

glpha = ( a - mu ) / s;
beta = (b - mu) / s3
xi-= (= mu ) S is;

alpha cdf = normal @1 cdf ( alpha );
beta_cdf = normal @1 cdf ( beta );
xi cdf = normal @1 cdf ( xi };

cdf = ( wi cdf - alpha_cdf )} / ( beta_cdf - alpha_cdf );

return cdf;

L3

vold truncated_normal_ab_cdf wvalues ( int &7 data, double &mu, double &sigma,
-] double &a, double &b, double &x, double &fx }

El/Y Purpose:

!_,’,a’ TRUMCATED MORMAL_AB. €DF_VALUES: walues of the Trupcated Normal CDF.

1

| # define N_MAX 11

static double a_vec[H MAX] = {50.8, 56.8, 56.8, 5@.8, 59.0, 50.8, 50.8,
| 56.9, 58.8, 56.8, 50.8 };

static double b vec[H MAX] = {15@.8, 158.8, 150.8, 150.8, 150.@,
| 15@.@, 150.@, 156.8, 150.8, 158.8, 150.8 };
static double fix vec[N_MAX] = {@.3371694242213513, ©.3685009225506048, @.4PRG444233448185;
8.4334187066983048, B.46659358676406338, ©.5000000000B00008, B.53346113235083662,
#.5665802033006068, B,5993555766551815, ©.6314998774493952, B.6628305757786487 };

static double mu_wec[N MAX] = {100.8, 188.8, 106.6, 160.8, 1660.8, 188.8, 106.0,
108.8, 186.8, 190.0, 180.0 };

static double sigma_wvec[N M&X] = {25.8, 25.8, 25.6, 25.8, 25.8, 25.8, 25.@, 25.8,
25.8, 25.8, 25.8 };

static double x vec[N M&X] = {98.@, 92.8, 94.8, 95.6, 93.8, 106.0,
182.8, 184.8, 106.9, 108.8, 118.8 };

if ( ndata ¢ @ ) {
n_data = @3

n_data = n_data + 1;

if ( NMAX ¢ n data } {
n_data = 83
a = @.8;
b = 8.8;
mu = 8.8;
sigma = @.8;

a = @ wec[n_data-1];
b = biwec[n_data-1];
mu = mu_wec[n data-1];
= sigma_vec[n_data-1];
vec[n_data-1];
fx = fx wec[n data-1];

oo

¥

return;
| # undef N_MAX

LY
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Eldouble truncated normal_ab _cdf_inw ( double cdf, double mu, double s, double 5, double b )

B/} Purpose:
| A TRUNCATED MORMAL AB CDF INV inverts the truncated Mormal CDF.
i

double alpha;
double alpha_cdf;
double beta;
double beta cdf;
double x;

double xij

double xi cdf;

if ( cdf < 9.8 || 1.8 ¢ cdf ¥ {
cerr << "\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL AB CDF INV - Fatal error!\n";
cerr < " (DF < @ or 1< CDF.%Wn";
exit L)
1

alpha = (@ - mu ) [ s3

heta = £ b - mu ) / s;

alpha_cdf = normal_81_cdf ( alpha };

beta_cdf = normal_81_cdf ( beta );

xi cdf = ( beta_cdf - alpha_cdf ) * cdf + alpha_cdf;
%xi = normal_@1_ecdf_inv ( xi_cdf );

Xo=mu + =% wi;

return x;

L}
[Fldouble truncated normal_ab mean ( double mu, double =, double =, double b )
{ Purpose:
Lff TRUNCATED NORMAL_AB MEAN returns the mean of the truncated Normal PDF.
|1

double alpha;

double alpha cdf;

double alpha pdf;

double beta;

double beta cdf;

double beta pdf;

double mean;

alpha = ( a - mu ) /55

betd = { b-mu } f 55

alpha_cdf = normal @1 cdf { alpha );

beta_cdf = normal @1 _cdf ( beta );

alpha_pdf = normal_@1 pdf { alpha };

beta_pdf = normal @1 _pdf ( beta };

mean = mu + = * ( alpha_pdf - beta_pdf ) / ( beta_cdf - alpha_cdf );

return mean;

L}

FHdouble truncated_normal_ab_moment { int order, double mu, double =, double a, double b )
=|// Purpaose:
L7/ TRUNCATED NORMAL_AB_ MOMENT: moments of the truncated Normal PDF.
[

double a_cdf;

double a_h;

double a_pdf;

double b_cdf;

double b _h;

double b_pdf;

double ir;

double irml;

double irm2;

double moment;

int rj

if { order < 8 )
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&

if ( order £ @)

cerr €< "\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL_AB MOMENT - Fatal errorlin®;
cerr << " ORDER < ®.\n";
exit (4 );
1
if ({ s<= 9.6 ) {
cerr €< "\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL_AB MOMENT - Fatal errorlin®;
cerr << " & E= 8.8.\n";
exit (4 );
1
if (bx=23 ) {
cerr €< "\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL_AB MOMENT - Fatal errorl\n®;
cerr << " BiE= B0
exit (4 );
1

g h=(a-mu)/ s;
a_pdf =n
a_cdf =n

ormal @1 pdf (
ormal 81 cdf (

mlm

if (acdf ==@:8 )

cerr << "\n";

cerr << "TRUNCATED NORMAL AB MOMENT - Fatal error!\n";

cerr << " PDF/CDF ratic fails, because A CDF too small.\n";
cerr << " A PDF = " ¢ a_pdf << "\n";

cerr €€ " A CDF = " ¢ a_cdf <¢ "\n";

exit: (1 )i

i

Bh=(b-ms} S =5
b_pdf = n
b_ecdf =n

ormal 81 pdf ( b h )
ormal 81 cdf ( b_h

if (b cdf —— 9.8 ) {

cerr
cerr
cerr
cerr
cerr
exit

i

moment
irm2 =
irml =

¢ ™"\n"3

<< "TRUNCATED NORMAL AR MOMENT - Fatal error!\n";

€¢ ™ PDF/CDF ratio fails, because B CDF too small.\n";
€ ™ BPDF = "¢< b pdf <€ "\n";

€L T SEIEDE = "ied boedf <€ "\n's

(1);

= B.6;

a.8;

a.8;

for (F = @; r<= order; rtF ) {

if (r=8)1{
ir = 1.6;
Yelse if (r==1){
ir=- (b pdf -apdf } / ( b_cdf - &a_cdf };
¥ else L
ir = ( double ) (r - T j * irm2
-{pow(bh, r-1)*bpdf-pow (v@ah, r-21)%apdf)
Fof bocdf - a cdf )3
1

moment = momert + r8 choose ( order, r ) * pow ( mu, order - r )

*pow { 5, r ) *ir;

irm2
irml
i

return

irml;
qr

moment ;
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Fldouble truncated normal ab pdf ( double x, double mu, double s, double a, double b )}

Bl// -Purpaose:
[ £/ TRUNCATED MORMAL AB PBF evaluates the truncated Normal PDF.
(4

double alpha;
double alpha_cdf;
double beta;
double beta cdf;
double pdf;
double xi;

double xi_pdf;

alpha = (a - mu )} f s;
beta = ( b - mu )
X - mu Yy f

»

W T

alpha_cdf = normal_81_cdf ( alpha );
beta cdf = normal 81 cdf ( beta );
¥i_pdf = normal_@1 pdf { =i );

pdf = xi_pdf / ( beta_cdf - alpha_cdf ) / s;

| return:pdf;
L}
vold truncated normal_ab pdf walues ( int &n data, double &wu, double Bsigma,
E double &z, double &b, double &x, double &Fx )
Purpase:

TRUNCATED MORMAL_AB PDF_WVALUES: walues of the Truncated Normal PDF.

| # define N_MAX 11
static double a vec[N MaX] = {568.8, 58.8, 58.0, 506.8, 56.8,
508.8, 58.8, 58.8, 58.8, 50.8, 50.8 1;
static double b wvec[N_MAX] = {15@.8, 158.@, 158.8, 158.8, 156.8, 158.8, 158.8,
158.8, 150.0, 156.8, 150.6 };
static double fx_wvec[N_MaX] = {8.81543381171801836, ©.81585394472278635, ©.81624375937831919
8.81s58575846469259, B8.81666496569385951, B.816718332080948538, B.81666496869385951,
8.816585756846469259, B.01624375997831919, B.815883044722786358, B.21543301171881836 };
static double mu wvec[N MAX] = {1ee.8, le0.0, 166.8, 166.8, 166.8, 186.8,
168.6, 186.0, 186.8, 1668.8, 186.8 };
static double sigma_wec[MN MAX] = {25.8, 25.8, 25.8, 25.68, 25.8, 25.8, 25.8,
25.9, 25.8, 25.8, 25.8 };
static double x vec[N MAX] = {9@.8, 92.8, 94.8, 96.8, 98.8, 160.8, 182.8,
le4.8, 1@6.8, 183.8, 118.8 };

if { n data < &)
n_data = 8;

n_data = n_data + 1;
if { M MAX < n data ) o
n_data = 8;
g = 8.8;
b = 8.8;
mu = 8.8;
sigma = 8.8;
W o= 8.8;
fx = 8.8;
¥ else {
a =@ vec[n_data-1];
b = b wec[n_data-1];

mu = mu vec[n data-1];
sigma = sigma wvec[n data-1];
¥ = ¥ wec[n_data-1];
fx =Ffwwvec[n data-1];
b
return;
| # undef N_MAX

L}
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FHdouble truncated normal ab sample ( double mu; double =, double a, double b,

=4/
|/
&

&

Purpase:

TRUNCATED. MNORMAL AB SAMPLE samples the truncated Normal PODF.

double alphaj
double alpha_cdf;
double beta;
double beta_cdf;
double u;

double x;

double xij;

double xi_cdf;

alpha = { a - mu ) / 53

beta = (b - mu )/ s3

alpha_cdf = normal 81 cdf { alpha )3

beta_cdf = normal 81_cdf ( beta );

u = rg_uniform 81 { seed };

xi _cdf = alpha_cdf + u * ( beta_cdf - alpha_cdf };
¥i = normal B1 cdf inwv ( %xi_cdf );

¥:=mu + s ¥ xi;

return x;

Fldouble truncated_normal_ab_wvariance ( double mu, double =,

=/
|/
&

LT

Purpase:

int &seed )

double a, double b )

TRUNCATED. MORMAL AB VARIANCE returns. the variance of the truncated Mormal PDF.

double alphaj

double alpha_cdf;

double alpha_pdf;

double beta;

double beta_cdf;

double beta pdf;

double variance;

alpha = ( 3 - mu } [ s;

beta = ( b - mu ) / s;

alpha_pdf = normal_el _pdf ( alpha };
beta_pdf = normal_ 81 pdf ( beta );
alpha cdf = normal 81 cdf { alpha };
beta cdf = normal_81_cdf ( beta );
variance = 5 * 5 * (1.8

+ ( alpha * alpha_pdf - beta * beta pdf } / { beta_cdf - alpha_cdf )

- pow { ( alpha_pdf - beta pdf )} / ( beta_cdf - alpha cdf ), 2°} };

return variance;

Eldouble truncated normal & cdf ( double x, double mu, double =, double a

=F
LA
1

Purpose:

TRUNCATED NORMAL A CDF evaluates the lower truncated Normal CDF.

double alpha;
double alpha cdf;
double cdf;
double xi;

double xi_cdf;

alpha = ( 3 - mu } f s3
¥i = %-mu ) f ss

alpha_cdf = normal_&l1 cdf ( alpha };
¥i cdf = normal @1 _cdf ( =i };

cdf = ( xi_cdf - alpha cdf ) / [ 1.8 - alpha_cdf };

return cdf;

)



111

void truncated normal _a cdf_walues ({ int &n_data, ‘double &nu, double &sigma,
El ‘double &3, double &x, double &fx )
=004 Purpose:
[ £ TRUNCATED NORMAL A CDF VALUES: values of the Lower Truncated Normal CDF.
1
# define N_MAX 11
static double a wec[N MAX] = {50.8, 58.@, 50.8, 58.8, 58.8, 58.0,
5@.9, 58.8, 508.8, 58.8, 50.8 };
static double fx_wec[N MAX] = {@.32932020845481688, ©.3599223134585957, ©.39131752166841539,
B.4233218148873113, 8.45573656297922684, B.483583681253415789, B.5289836877839214,
@.5533992365958304, ©.58548272007898758, ©.6167979372325460, 0.6474060451349729
static double mu wec[N MAX] = {186.8, 160.8, 100.8, 100.6, 180.0, 160.8, 188.8,
lee.8, 168.9, 1e6.8, 188.0 };
static double sigma_wec[N_MAX] = {25.8, 25.8, 25.8, 25.8, 25.8, 25.8, 25.8,
25.8, 25.8, 25.8, 25.8 };
static double x wvec[N MAX] = {o¢.e, 02.@, 94.@, 96.8, 95.8, 100.0, 102.@,
184.9, 186.8, 108.8, 118.0 };

if { ndeta « @ ) n_data = 8;

n_data = n_dats + I;

if ( MNMeX ¢ nodata ) {
n_data = &;

a = 8.8,
mu o= @.8;
sigma = @.8;
o= 8.8,
= 8.0;

} else {

g =8 wec[n data-1];

mu = mu_wvec[n_data-1];

zigms = sipgma wec[n data-1];
o= ¥ wvec[n_ data-1];

fx-= fx_vec[n_data-1];

return;
# undet N MAX
¥

Eldouble truncated pormal a_cdf inv { double cdf, double mu, double s, double a )
El// Purpose:
|ff TRUNCATED NORMAL A CDF_IMNV inverts. the lower truncated Normal COF.
(1
double alpha;
double alpha_cdf;
double x;
double xi;
double xi edf;

if ( cdf x 9.8 || 1.0 ¢ cdf }
cerr << "\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL A CDF INV - Fatal errorlyn”;
cerr €4 ¥ (DF € @ or 1 < COF.\n";
exit { 1 )3
1
alpha = ( a - mu ) / s;
alpha_cdf = normal_81 cdf ( alpha );
¥i cdf = { 1.8 - alpha cdf ) * cdf + alpha cdf;
¥i = normal @81 cdf _inv ( xi_cdf );
X = mu + 5 *ixiz

return x;
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Eldouble truncated_normal_a_mean ( deuble mu, double s, double a )
El// Purpose:

1
double alpha;

double alpha_ cdf;
double alpha_pdf;
double mean;

alpha = { a - mu ) [/ s;

alpha_cdf = normal @1 _cdf ( alpha );

alpha_pdf = normal @1 pdf ( alpha );

mean = mu + = ¥ alpha_pdf / ( 1.@ - alpha_cdf };
return mean;

¥
ldouble truncated_normal_a moment ( int order, double mu, double =, double & )
El// Purpose:

e TRUNCATED MORMAL A MOMENT: mements of the lower truncated Normal PDF.

i

double moment;
moment = r8.mop ( order } ¥ truncated_normal b _moment { crder; -mu, s, -3 );

return moment;

I
Eldouble truncated_normal_a_pdf { double x, deouble mu, double s, double a )
El// Purpose:

44 TRUNCATED_MORMAL_A PDF evaluates the lower truncated Normal PDF.

1

double alpha;
double alpha cdf;
double pdf;
double xi;

double xi_pdf;

alpha = { a - mu ) [/ s;

¥i=-f x -mu } [/ s3

alpha cdf = normal @1 cdf ( alpha );
xi pdf = normal @I pdf { xi );

pdf = xi_pdf / { 1.8 - alpha cdf } / s;
return pdf;

}

void truncated normal a pdf values ( int &n data, double &mu, double &sigma,
double &z, double &x, double &fx )

1/ Purpose:

1 TRUNCATED MNORMAL_A_PDF_WALUES: values of the Lower Truncated Mormal PODF.

1

# define W_MAX 11

static double a_vec[N MAX] = { 5@.8, 50.8, 50.8, 50.8, 58.8, 5.8, 50.8,
58.8, 58.0, 50.8, 50.8 };

static deuble mu_vec[N MAX] = {les.@, 1ee.8, 1e0.8, 186.8, 188.8, 1808.8, 166.8,
180.8, 160.0, 100.8, 108.8 1;

static double sigma vec[N MAX] = {25.8, 25.6, 75.8, 25.8, 25.8, 25.0, 25.0,
25.8, 25.8, 25.0, 25.0 };

static double x vec[N MAX] = {o@.@, 92.@, 94.8, 96.@, 93.8, 100.0, 1082.8,
184.4, 186.8, 1683.8, 118.0 };

if { n_data € @ } n_data = @;
n data = 'n_data +.1;
if ( N.MAX < n_data ) {

n_data = @;
a=90.9;
mu = 9.6;
sigma = 8.8;
< = 9.9;
fx = 9.9;

I TRUNCATED NORMAL A MEAN returns the mean of the lower truncated Mormal PDF.

static double fx vec[N MAX] = {9.81587373587481376, ©.01551417047139894, 8.01586568931024694,
B.8161215868735158795, B.01627701240029317, @.81632913226724295, 8.01627781248029317,
@.81612158A73158793, B.@153656B0310824694, B.81551417847139894, B.B1587373587401876 };
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a =3 vec[n data-1];

mu = mu_wec[n data-1];

sipma = sigma_wvec[n data-1];
¥-o= ¥ vec[n_data-1];

fx-=Fa wec[n data-1]7;

¥

return;
l# undef N_MAX
L¥

Fldouble truncated normal_a sample ( double mu, double s, double &, int &sesd )
B// Purpose:
L4/ TRUNCATED MNORMAL A SAMPLE samples the lower truncated Mormal PDF.

{

double alpha;
double alpha_cdf;
double u;

double x;

double xij;

double xi cdf;

alpha:=( &a - mu '} f s5;

alpha cdf = normal 81 _cdf { alpha );

u = rd uniform 81 ( seed );

¥i cdf = alpha cdf + w* { 1.8 - alpha cdf );
*i = normal_81_cdf_inv ( =xi_cdf );

¥ o= mu+-5 * xij

return: x;

UE

Eldouble truncated normal_a wvariance ( double mu, double =, double a )
Ehff Purpose:
s TRUNCATED. NORMAL A VARIANCE: variance of the lower truncated Normal PDF.
{
double alpha;
double alpha cdf;
double alpha_pdf;
double variance;

alpha: = a - mu )} / s3
alpha pdf = nermal 81 pdf ( alpha };
alpha_cdf = normal_ @81 cdf ( alpha };
variance = = ¥ s * ( 1.4
+ alpha * alpha _pdf / ( 1.8 - alpha_cdf )
- pow ( alpha_pdf / ( 1.8 - alpha cdf ), 2 ) };
return variance;

}
Eldouble truncated normal b cdf { double x, double mu, double s, double b )
B// Purpose:
Lff TRUNCATED. MORMAL B CDF evaluates the upper truncated Normal CDF.
i

double beta;
double beta cdf;
double cdf;
double xi;
double xi_cdf;

beta-=( b - mu )} / s;

¥ o= fx = mu ) f s

beta cdf = normal 81 cdf ( beta );
x¥i_cdf = normal 81 cdf { =i );

cdf = xi cdf / beta edf;

return cdf;

¥
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void truncated normal b cdf walues ( int &n data, double &pu, double &sigma,
= double &b, double &x, double &fx )

=y Purpose:
[// TRUMCATED. NORMAL B CDF WALUES: wvalues of the upper Truncated Normal CDF.
1

# define N_MAX 11
static double b_wec[N MaX] = {15@.8, 150.4, 158.@, 150.8, 150.8,
158.8, 156.8, 150.6, 158.8, 150.8, 158.8 };
static double fx wec[N MaX] = {@.3525999538658271, ©.3832020627674548, 0.4145972799218122,
8.4466087634841696, B.4798163122968786, @.511653098746584291, 8.5442634370287796,
B.5766789850126887, 0.6806824733958461, @.6400776865404043, B.678R7I7954518312 };
static double mu_wec[N_MAX] = {1@@.8, 106.0, 106.0, 100.8, 100.0,
166.8, 106.8, 160.0, 186.8, 168.8, 108.9 };
static double sigma_wec[N_MAX] = {25.8, 25.@, 25.8, 25.@, 25.8, 25.8, 25.4,
25.8, 25.@, 25.8, 25.8 };
static double x vec[N MaX] = {98.@, 92.8, 94.0, 96.8, 95.8, 100.0, 182.9,
104.9, 106.0, 108.8, 110.2 };

if ( n_data < ® ) n_data = @3
n_dats = n_data + 1;

if (NMAX < n_data ) {
n_data = @3

b=98.8;
mu = 8.8;
sigma = 8.8;

B8.8;
T = 8.8;3
} else {
b =b wec[n data-1];
mu = mu_wec[n_data-1];

a = sigma vec[n_data-1];
¥ vec[n_data-1];
% = T vec[n_data-1];

sigm

return;
# undef N_MAX
L}
Eldouble truncated normal b_cdf _inv ( double cd¥, deuble mu, double =, double b )
B/ -Purpose:
I TRUMCATED NORMAL B CDF_INV inverts the upper truncated Normal CODF.

1

double bheta;
double beta cdf;
double x;

double xij;
double xi_cdf;

if ( cdf € 8.8 || 1.0 < edf )} {
cerr €< "\n";
cerr << "TRUNCATED MORMAL B CDF INV - Fatal error!in”;
cerr-<< " COF < @ or 1 €« COF.\n";
extt Gil-)s

|

beta = (b - mu ) / s3

beta_cdf = normal 81 cdf { beta );

¥i cdf = beta cdf * cdf;

xi = normal @1 cdf inv { xi_cdf );

x.= mu-+-s % xiz

return x;

}

Eldouble truncated normal b mean ( double mu, double =, double b )
B/ -Purpose:
l// TRUNCATED MNORMAL_B_MEAN returns the mean of the upper truncated Nermal PDF.
B
double heta;
double beta_cdf;
double beta pdf;
double mean;
beta = (b - mu )} / 53
beta_cdf = normal_@1 cdf ( beta )
beta_pdf = normal_81 pdf ( beta )
mean = mu - = * beta_pdf / beta c
return mean;

df;
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Fldouble truncated normal b moment ( int order, double mu, double =, double b }

El// Purpose:

E:

}

P TRUNCATED MORMAL B MOMENT: moments of the upper truncated Mormal PDF.

double T, h; h cdf, h pdf, ir, irml, irm2, moment;
S s S ok

if { order < @ ). {
cerr << “\n"i
cerr <% "TRUNCATED NORMAL B MOMENT - Fatal errorli\n":
cerr << " ORDER % &.\n";
exit (1 )3

1

h=¢ b -mu ¥ fs;
h_pdf = normal 81 pdf { h );
h_cdf = normal 8L cdf ( h };

if { hocdf == 8.8 ) {
cerr < “\n";
cerr << "TRUNCATED NORMAL B MOMENT - Fatal errorli\n";
cerr <¢ " COF((B-MU)/S) = @.\n";
exit (1 )3

&

T = h_pdf / h_cdf;
moment = B.8;

irm2 = 8.6;

irml = 8.8;

for { r=8; r <= order;. r++ ) {
if { r==8)
ir-=1.83
YElIse 3T ({ r=1 ¥4
ir = - T3
} else. {
ir=-pow (h, r -1 ) *Ff +{ double ) {( r-117%*irm2;

¥

moment = moment + rB _choose ( order, r ) * pow { mu, order - r )
* powd 550 ) % ir;
irm2 =-irml;
irml =-ir3
}

return moment;

Hdouble truncated _normal b pdf ( double x, double mu, double s, double b )

B4/
|17

i

Purpose:
TRUMCATED MORMAL B PDF evaluates the upper truncated Mormal PDF.

double beta, beta cdf, pdf, xi, xi_pdf;

beta = (b - mu') / 33

xi-= o= me Yi's;

beta cdf = normal 81 cdf ( beta );
xi pdf = normal 81 pdf { xdi );

pdf = xi_pdf / beta_cdf / s;
return pdf;
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void truncated normal b pdf walues ( int &n data, double &mu, double &sigma,
El  double &b, double &x, double &Ffx )

=l// Purpese:
LKK TRUNCATED. NORMAL. B PDF WALUES: values of the Upper Truncated Neormal PDF.
t

# define N MAX 11
static double b vec[N MAX] = { 15e.8, 15@.@, 15@.8, 150.8, 158.8, 158.8, 15@.8@,
158.@8, 15@.@, 158.8, 158.8 };
static double fx vec[N MAX] = {@.81587373567481876, @.01551417847139834, 0.015865689310824604,
B.816121586873158793, B.081627701248429317, B8.81632918226724295, A.81627781248029317,
B.81512158873153793, B.R158656809310824694, @,0155141784713095894, @.01587373587401876 i
static double mu_wvec[N MaX] = {166.0, 1le6.8, 166.8, 160.6, 186.8, 166.8, 1680.8,
le@.e, les.@, 188.8, 100.8 };
static double sigma vec[N MAX] = {25.8, 25.9, 25.8, 25.8, 25.8, 25.8, 25.8,
25.@, 25.8, 25.8, 25.8 };
static double % vec[N MAX] = {9@.@, 92.8, 94.8, 06.8, 95.8, 180.8, 182.8,
184.8, 106.9, 105.8, 110.8 };

if ( n_data < @) n data = @;
n_data = n_data + 1;

if ( N MAX < n_data ) {
n.data = 8;
b =0.6;
mu = B.6;
sigma = @.6;
o= 8.8;
fx = 08.8;

¥ else {
b =b wec[n data-1];
mu = mu_wvec[n data-1];
sigma = sigma vec[n_data-1];
¥ =% wvec[n data-1]:
fx = fx _wvec[n data-1];

return;
# undef N_MAX
13
Fldouble truncated_normal_b_sample { double mu, double =, double b, int Bseed )
1// Purpose:
iff TRUNCATED NORMAL B SAMPLE samples the upper truncated Mormal PDF.

i

double beta, beta cdf, u, x, xi, %xi cdf;

beta = ([ b:—mu Y / =3

beta cdf = normal 81 _cdf ( beta };
u = rd_uniform 81 ( seed };

i cdf = u *-beta cdf;

*i = normal_81_cdf _inv ( xi_cdf };
wo=mu ¥ s *xi;

return x;

Fldouble truncated_normal b variance ( double mu, double s, double b )
/ Purpose:
[ £/ TRUNCATED NORMAL B VARIANCE: variance of the upper truncated Normal PDF.

i

double beta, beta cdf, beta pdf, variance;
betad = { b-—mu ) / 53
beta pdf = normal_ 81 _pdf ( beta };
beta cdf = normal 81 _cdf ( beta );
variancg =s * 5% ( 1.6

- ‘beta * beta pdf / beta cdf

- pow ( beta_pdf / beta_cdf, 2 ) );
return variance;

Figura C.3: truncated,,ormal.cpp
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E#include “r node.h”
|#inc1ude <iostream>
| #include “truncated normal.hpp”

int Ruode::current id;

[FRNode : :RNode( )
evidence

¢ id{current_id++) {
9; // Clear observation - change to -1

B

ElRNode: :RNode(int id) {
this-»id = id;
_n5tates = 8;
_mu = DEFAULT MU;
_var = DEFAULT_VAR;
evidence = 93 // Clear observation
_samples.reserve(160808);
_samples.resize(126684) ;

'}

// Remover esses construtdres sobrecarregados depois
ElRNode: tRNode(string statel, double inVar, double intu} {
InitlStateNode(statel, inVar, inMu);

b

statel, inVar, double inMu) {

= RNode: :RNode{ string string statez, 'double
| Init2StateNode(statel, stateZ, inVar, inMu)s
B

ERNode: :RNode(string statel, string state2, string state3, double inVar, double inMu) {
Init3stateNode(statel, =tatel, stated, inVar, inMu};

b

ElRNode: :RNode{string statel, string » String stated4, double inVar, double inMu) {
| Init4stateNode(statel, statel, intMu);
1
ElRMode: :RNode{string statel, string statel, string state3, string stated, string state5, double inVarc, double inMu) {
| InitsstateNode(statel, state?, state3, stated, states, inVar, inMul;
B
Elwoid RMode::InitlStatelode(string statel, double inVar, double inMu} {
_nStates = 1;
_myo= inMuj
_wvar = inVar;
_samples.reserve(180800);
_samples.resize(1000086);
_stateTitles.reserve(l);
_stateTitles.resize(l);
_stateValues.reserve(l);
_stateValues.resize(l);
_stateTitles.at(®) = statel.c_str(};
_stateValues.at(d) = 1;
_stateIntervals.clear();
[/ Mapping of state intervals
for (int i = 1; i <= _nStates; i++)
_stateIntervals.push_back((double) i / _nStates);
¥
Elvoid Ruode::Init2StateNode(string statel, string state2, double inVar, double inMu) {
_n5tates = 2;
_myo= inMuj
_wvar = inVar;

_samples.reserve(180800);
_samples.resize(100006);

_stateTitles

_stateTitles.

_stateValues.
_stateValues.

_stateTitles.
_stateTitles.

.reserve(2);
resize(2};

reserve(2);
resize(2};

at(a)
at(l1)

statel.c_str();
state2.c_str();
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_stateValues.at(@) .55
_stateValues.at(l) = .5;

_stateIntervals.clear();

[/ vapping of state interwvals

for (int i = 1; 1 <= _nStates; i++)
_stateIntervals.push back((double) i / _nStates);

L3
Elwoid RMcde::Init3StateNode(string statel, ng statel, stripng state3d; double inVar, double i
_nStates = 3;
_muo= inMuj
_war = 1nVar;
_samples.reserve(l808e8) ;
_samples.resize(102000);
_stateTitles.reserve(3);
_stateTitles.resize(3);
_stateValues.reserve(3);
_stateValues.resize(3);
_stateTitles.at(®)} = statel.c_str();
_stateTitles.at(l) = 2.e_str();
~stateTitles.at(2) = state3.c_str();
_stateValues.at(@) = .33333;
_stateValues.at(l) = .33333;
_stateValues.at(2) = .33333;
_stateIntervals.clear();
// Mapping of state intervals
for (int i =1; 1 <= _nStates; i++)
_stateIntervals.push_back((double) i / _nStates);
L3
Elwvoid RNode::Init4stateNode(string statel, string state2, string state3, string state4, double invar, double inMu} {
_nStates = 4;
_mu o= infug
var =

_samples.reserve(186888);
_samples.resize(100666),;

_stateTitles.reserve(4);
_stateTitles.resize(4);

_stateValues.reserve(4);
_stateValues.resize(4);

_stateTitles.at(@) =
_stateTitles.at(l) =
_stateTitles.at(2) =
_stateTitles.at(3) =

_stateValues.at(®) = .25;
_statevValues.at(l) = .25;
_stateValues.at(2) = .25;
_stateValues.at(3) = .25;

_stateIntervals.clear();

// Mapping of state intervals

for {int 1 =.1; i <= _nStates; i++)
_stateIntervals.push_back((double) i / _nStates);
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Elvoid RMode::Init55tateNode(string statel, stri
_n5tates = 5;

_samples.reserve(1@8eaa);
_samples.resize(18@00@);

_stateTitles.reserve(5);
_stateTitles.resize(5);

_stateValues.reserve(5);
_stateValues.resize(5);

_stateTitles.at(@8) = tel.c_str();
_stateTitles.at(l) = statel.c_str();
_stateTitles.at(2) = ted.costr();
_stateTitles.at(3) = stated.c_str();

_stateTitles.at(4) = stateS.c_str();

_stateValues.at(@) = .208800;
_stateValues.at(l) = .206808;
_stateValues.at(2) = .20000;
_stateValues.at(3) = .206008;
_stateValues.at(4) = .20008;

El _stateIntervals.clear()}; // Whatch out for this, sometimes is better swap
// Mapping of state intervals
for (int 1 = 1; 1 <= _nStates; i++)

_stateIntervals.push_back{{double) 1 / _nStates);

'}
Rlode: :~RNode(){}

Elvoid RMode::addParent(shared pir<RNode: parentNode, double weight) {
setParent(parentiode);
setParentWeight(weight);
parentlode-»setChild(shared from this(});

3

Elvoid RNode::addParentMixMinMax(shared_ptr<RNode> parentlode) {
setParent(parentiode);
parentiode->setChild(shared_from this()};

}

Elvoid RNode::setChild(shared ptr<RNode> childNode) {
_childiodes.push_back(childiode);
}

Elvoid RNode::setParent(shared_ptr<RNode® parentlode) {
_parents.push_back(parentiode);

}

Elvoid RNode::setParentWeight(double weight) {
_parentskeight.push_back{weight);

¥
// Setters
Elveid RNode::setMean(double inru) {
_mu = inMuj
}

Elvoid RMode::setWariance(double inVar) {
_war = inVar;

}

Elvoid RNode::setTPN({vector<double> tpn) {
_tpn = tpnj

}

Elvoid RNode::setSamples(vector<double> samples) {
_samples = samples;

}

Elvoid RNode::setName{string name} {
_name = npame;

}

string state3, string stated,

string state5, double inVar, double inMu) {
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// Getters
[E/bool Ricde::isChild() {
return _parents.size() » 8;

b

vector<double>* RNode::getTpnPtr() {
return & tpn;

ing»* RNode::getStateTitlesPtr() {
return & stateTitles;

Elvector<shared_ptr<RNode>>* RNode::getParentsPtr() {
return & parents;

b

or<double>* RNode::getStateIntervalsPtr() {
return & stateIntervals;

r<double>* RNode::getSamplesPtr() {
return & samples;

int RMode::getStatesQuantity() {
return _nStates;

b

[Fidouble RMode::getMean() {
return _muj

b

Fldeuble RHode::getVariance() {
return _var;

| }

Elint RMode::getSize() {
return _parents.size();

L}

Flvector<double>*  Rlode::getParentsWeightPtr() {
| return & parentsieight;
L}

Elstring RiNode::getiame() {
return _name;

L}

Flvector<shared ptr<RNoder>* RNode::getChildNodesPtr() {
return & childNodes;

b

Elvector<shared ptr<RNode>> RNode::getParentsf) {
return _parents;

b

Elvoid RNode::generateEvidence(double intu) {
int seed = 123456789;
double aux;

for (int i = @; i < SAMPLESIZE; i++) {
aux = truncated_normal_ab._sample(invu, .@@81, LOWER BOUND, UPPER_BOUND, seed};
_samples.at(i) = aux;

3
Flvoid Riode::generateSamples(double mean) {
int seed = 123456789;

double aux;

for (int i = 8; 1 < nStates; ++i)
_stateValues.at(i) = @;
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LF

for (int i = @; i < SAMPLESIZE; i++) {

aux = truncated normal_ab_sample(mean, .@@81, LOWER_BOUND, UPPER_BOUND, seed);

_samples.at(i) = aux;
if (_samples.at(i) < _stateIntervals.at(®e)) {
_stateValues.at(8) += 1;
} else if (_samples.at(i) < _stateIntervals.at(l)) {
_stateValues.at(l) += 1;
T
else if (_samples.at(i) < _stateIntervals.at(2)) {
_stateValues.at(2) += 1;
} else if (_nStates » 3) {
if (_samples.at(i) < _stateIntervals.at(3)) {
_statevalues.at(3) += 1;
} else {
_stateValues.at(4) += 1;

¥
by

_stateValues.at(®) = (double) _stateValues.at{@®) / SAMPLESIZE ;

if(_nStates » 1)
_stateValues.at(l) = (double) _stateValues.at(l) / SAMPLESIZE;

if{ nStates > 2)
_stateValues.at(2) = (double) _stateValues.at(2) / SAMPLESIZE;

if (_nStates » 3)
_stateValues.at(3) = (double) _stateValues.at(3) / SAMPLESIZE;

if (_nStates » 4)
_stateValues.at(4) = (double) _stateValues.at(4) / SAMPLESIZE;

J/ util
Ewvoid RMode::printValues{) {

L}

cout << _name << endl;
= T T
for (int 1 =@; i < _nStates; i++)
cout << _stateTitles.at(i) <« <« _stateValues.at(i) << endl;
eotifngy W asmeeea s e \n" << endl;

Zlwoid RMode::createMean(int evidence) {

if(getStatesQuantity() == 1) {

_mu = (double) getStateIntervalsPtr()-rat(esvidence) - .500008;
} else if(getStatesQuantity() == 2) {

_mu = (double) getStateIntervalsPtr()->at(esvidence) - .250800;
} else if(getStatesQuantity() == 3) {

mu = (double) getStateIntervalsPtr()-sat({evidence) - .166667;

} else if(getStatesQuantity() == 4) {
_mu = (double) getStateIntervalsPtr()-rat(esvidence) - .125008;
} else if(getStatesQuantity() == 5) {
_mu = {double) getStateIntervalsPtr()-sat{svidence) - .1;
s
L¥
J/ Core

=Ivoid RMode::ResetStateValues() {
|

switch(_nsStates) {

case (1):
_stateValues.at(@) = 1;
break;

case (2):
_stateValues.at(@) = .5;
_stateValues.at(l) = .5;
break;

case (3):
_stateValues.at(@) = .33;
_stateValues.at(l) = .33;
_stateValues.at(2) = .33;
break;

case (4):
_stateValues.at(@) = .25;
_stateValues.at(l) = .25;
_stateValues.at(2) = .25;
_stateValues.at(3) = .25;
break;
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case (5):
_stateValues.at(@) = .28;

_stateValues.at(l) = .28;
_stateValues.at(2) = .28;
_stateValues.at(3) = .28;
_stateValues.at(4) = .28;

break;

b

/* Raissa */

Hwvoid RNode::wmean() {
double div = 8;
double sum = 8;
double mean = 8;
double aux = 8;

int seed = 123456789;

// Descobre per quem devo dividir
for (int 1 = @; i < _parents.size(); i++){
div += _parentsWeight.at(i};

}
int counter = 8;

// Wiean
=] /* Percorre o vetor de amostras utilizando passo 16.

SAMPLESIZE : Tamanho das amostras definidas por Mirko 188k.

ESQUIDISTANT_PASS : Com valor 1@ implica em 18k iteragdes capturando amostras equidistantes e misturando-as.
¥
for (dint i = @; i < SAMPLESIZE; i+=EQUIDISTANT PASS) {
= // Pega uma amostra de cada pai multiplicande pelo peso e mistura.

/f Em um nd com 3 pais teremos 3 iteracdes capturando 3 amostras equidistantes de cada pai, somando e guardando em “sum”.

for (int j = @; j < _parents.size(); j++) {
= // 5e o nd tiver 3 pais, vai rodar 3x
// _parents.at{j) pega o pai atual
/{ _parents.at(j)->getSamplesPtr()-»at{i) pega uma das amostras do ndé pai em guestdo
// _parents.at(j)->getSamplesPtr()-»at{i) * _parentsWeight.at(j); multiplica pelo pesoc
sum += _parents.at(j)->getSamplesPtr()->at(i) * _parentsWeight.at(j);

/4 Pepo a média da mistura das amostras.
mean = sum / div;

// Prepararc sum para a prdikima iteracdo.
sum = 8;

= /{ Em aux armazeno o valor truncado da média levando em consideracdo a variancia.
// 0 método pra fazer isso estd na biblioteca trunc_norm.

aux = truncated _normal_ab._sample(mean, _wvar, @,

1, seed};

= /f _samples guards amostras do nd filho.

// Nesse caso counter € usado por que o loop principal em gue estamos dentro ta pulande de 16 em 10.
// As amostras fio nd filho sfc de 18k - SO preciso de amostras grandes para as evidéncias "base”.
_samples.at(counter) = aux;

/4 Guarda guantas vezes as amostras ficaram no intervalo [@, 1/3], [1/3, 2/3] etc.
if ( samples.at(counter) < _stateIntervals.at(@8)) {
_statevalues.at(@) += 1;
} else if (_samples.at(counter) < _stateInterwvals.at(1)) {
_stateValues.at(l) += 1;
} else if (_samples.at(counter) < _stateIntervals.at(2)) {
_statevalues.at(2) 4= 1;
1 else if (_nStates > 3) {
if (_samples.at(counter) < _stateIntervals.at(3)) {
_stateValues.at(3) += 1;
¥ else {
_stateValues.at(4) += 1;
¥
}
counter++;

3

// Normaliza esse valor dividindo por 1@k
_stateValues.at(®) = (double) _stateValues.at(®) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

if{_nStates > 1)
_stateValues.at(1l) = (double) _stateValues.at(1l) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;
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if(_nStates > 2)

_stateValues.at(2) = (double) _stateValues.at(2) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;
if (_nStates » 3)

_stateValues.at(3) = (double) _stateValues.at(3) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;
if (_nStates > 4)

_stateValues.at(4) = (double) _stateValues.at(4) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

// Preenche a tabela de probabilidades
_tpn.push_back(_stateValues.at(@));

if(_nStates > 1)
_tpn.push_back( stateValues.at(1)};
if(_nStates » 2)
_tpn.push_back(_stateValues.at(2));
if (_nStates > 3)
_tpn.push_back(_ stateValues.at(3));
if (_nStates > 4)
_tpn.push_back(_stateValues.at(4));

L}

/* Raissa */

Elvoid Riode::wmin() {
double highestWalue;
double brierScore;
double div = 8;

double sum = 8;

double aux = 8;

double min = 123456789;
double a = 8;

double currentMin = @;
int seed = 123456789;

for {int 1 = 8; i < SAMPLESIZE; i+=EQUIDISTANT_ PASS) {
|/ Pega uma amostra de cada pai multiplicando pele peso e mistura.
// Em um néd com 3 pais teremos 3 iteracfes capturando 3 amostras equidistantes de cada pai, somando e guardando em “sum”.
for (int j = @; j < _parents.size(); j++) {
E // Se o né tiver 3 pais, vai rodar 3x
/{ _parents.at(j) pega o pai atual
/! _parents.at(j)->getSamplesPtr()-»at(i) pega uma das amostras do nd pai em questdo
// _parents.at(j)->getSamplesPtr()->at({i) * _parentsWeight.at({j); multiplica pelo pese
div = _parentsWeight.at(j) + _parents.size() - 1;
a = _parents.at(j)->getSamplesPtr()->at(i) * _parentsWeight.at(j);
for (int k = 8; k < _parents.size(); k++) {
i (k 1= ) {
sum += _parents.at(k)->getSamplesPtr()->at(i};
¥

}

currentMin = (a + sum) / div;
if (currentMin < min) {
min = currentMin;

¥

sum = 8;

}
// Prepararo sum para a proxima iteragdo.

= // Em aux armazeno o valor truncado da média levando em consideragdo a variancia.
// 0 método pra fazer isso estd na biblioteca trunc_norm.

aux = truncated_normal_ab_sample(min, _war, @,

1, seed);

int counter = 8;

= // _samples guarda amostrasz do né filho.

// Nesse caso counter € usado por que o loop principal em que estamos dentro ta pulando de 1@ em 1@.
// As amostras no nd filho sdo de 18k - Sd preciso de amostras grandes para as evidéncias “"base”.
_samples.at(counter) = aux;

// Guarda quantas vezes as amostras ficaram no intervalo [@, 1/3], [1/3; 2/3] etc.
if (_samples.at(counter) < _stateIntervals.at(e)) {
_stateValues.at(®) += 1;
} else if ( samples.at(counter) < _stateIntervals.at(l)) {
_stateValues.at(l) += 1;
} else if (_samples.at{counter) < _statelIntervals.at(2)) {
_stateValues.at(2) += 1;
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| } else if (_nStates > 3) {

if (_samples.at(counter) < _stateIntervals.at(3)) {
_stateValues.at(3) += 1;

! } else {

_stateValues.at(4) += 1;

¥
b

countert++;

i

// Mormaliza esse valor dividinde por 18k
_stateValues.at(e) = (double) _stateValues.at(®) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;

if(_nStates > 1)
_stateValues.at(1l) = (double) _stateValues.at(l) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;

if(_nstates > 2)
_stateValues.at(2) = (double) _stateValues.at(2) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

| if (_nStates > 3)
_stateValues.at(3) = (double) _stateValues.at(3) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;

| if (_nStates > 4)
_stateValues.at(4) = (double) _stateValues.at(4) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

// Preenche a tabela de probabilidades
_tpn.push_back(_stateValues.at(@));

if(_nstates > 1)
_tpn.push_back(_stateValues.at(l));
if(_nStates > 2)
_tpn.push_back(_stateValues.at(2));
if (_nStates > 3)
_tpn.push_back(_stateValues.at(3));
if (_nStates > 4)
_tpn.push_back(_stateValues.at(4));

J%

/* Raissa */
Eivoid Rhode: :wmax()

| £

double highestWalue;
double brierScore;
double div = @;

double sum = 8;

double aux = 8;

double max = 8;

double a = 8;

double currentMax = 8;
int seed = 123456789;

for (int 1 = @; 1 < SAMPLESIZE; i+=EQUIDISTANT_PASS)

{

// Pega uma amostra de cada pai multiplicando pelo peso e mistura.
| /f Em um né com 3 pais teremos 3 iteracdes capturando 3 amostras equidistantes de cada pai, somando e guardandc em "sum".
for (int j =@; j < _parents.size(); j++)

{

// Seo:nd tiver 3 pais, vai rodar 3x
/i _parents.at(j) pega o pai atual
/i _parents.at(j}->getSamplesPir()->at(i) pega uma das amostras do nd pai em questdo
/7 _parents.at(j}-rgetSamplesPtr()->at(i) * _parentsWeight.at(j); multiplica pelo peso
div = _parentsWeight.at(j) + _parents.size() - 1;
a = _parents.at(j)->getSamplesPtr()-»at(i) * _parentsileight.at(j);
for (int k = 8; k < _parents.size(}; k++) {

i (k1= ) {

sum += _parents.at(k)->getSamplesPtr()-»at(i);
I
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currentMax = (a + sum) / div;
if (currentMax > max) max = currentMax;
sum = 83

}

E // Prepararo sum para a proxima iteracdo.

// Em aux armazenoc o valor truncado da média levando em consideracdo a variancia.
// 0 método pra fazer issc estd na biblioteca trunc_norm.

aux = truncated_normal_ab_sample(max, _wvar, @,

1, seed);

int counter = 8;

E // _samples guarda amostras do nd filho.

// Wesse caso counter € usado por que o leop principal em que estamos dentro ta pulando de 18 em 18.
// As amostras no nd filhe s3c de 18k - S0 preciso de amostras grandes para as evidéncias "base”.
_samples.at{counter) = aux;

// Guarda quantas vezes as amostras ficaram no intervalo [8, 1/3], [1/3, 2/3] etc.
if (_samples.at(counter} < _stateIntervals.at(®)) {
_stateValues.at(@) += 1;
} else if (. samples.at(counter) < _stateIntervals.at(1)) {
_stateValues.at(l) += 1;
} else if ( samples.at(counter) < _stateIntervals.at(2)) {
_stateValues.at(2) += 13
} else if (. nStates > 3) {
if (_samples.at(counter) < _stateIntervals.at(3)) {
_stateValues.at(3) += 1;
} else {
_stateValues.at(4) += 1;
¥
¥
counter++;
I
/f Normaliza esse valor dividindo por 18k
_stateValues.at(®) = (double) _stateValues.at(@) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;
if(_nStates > 1)
_stateValues.at(1l) = (double) _stateValues.at(1l) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;
if(_nStates > 2)
_stateValues.at(2) = (double) _statevalues.at(2) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE:
if (_nStates > 3)
_stateValues.at(3) = (double) _stateValues.at(3) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;
if (_nStates > 4)
_stateValues.at(4) = (double) _stateValues.at(4) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

// Preenche a tabela de probabilidades
_tpn.push_back(_stateValues.at{@));

if (_nStates
if (_nStates
if (_nStates
if (_nStates

» 1) _tpn.push_back( stateValues.at(1l));
» 2) _tpn.push_back(_statevalues.at(2));
> 3) _tpn.push_back(_stateValues.at(3));
> 4) _tpn.push_back({_ stateValues.at(4});

¥

/* Raissa ¥/

Jvoid Riode::mixMinMax(double wmin, double wmax)

i
double sum =
double aux = 8;
double max = @;
double min = 123456789;
double a = 8;
double w = 83
double wminFunction = 8;
double div = 8;
double currentMin = 8;
double currentMax = @;
double mixMinMax = 8;
int seed = 123456789;

o
firs

-

for (int i = @; i < SAMPLESIZE; i+=EQUIDISTANT_PASS) {

3 // Pega uma amostra de cada pai multiplicando pelo pesoc e mistura.
// Em um né com 3 pais teremos 3 iteragBes capturando 3 amostras equidistantes de cada pai, somando e guardando em "sum”.
for (int j = @; j < _parents.size(}; j++) {

div = _parentsWeight.at(j) + _parents.size() - 1;
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a = _parents.at(j)->getSamplesPtr(}->at{i) * _parentsWeight.at(j);

for (int k = 9; k < _parents.size(); k++) {
if (k !=3) {
sum += _parents.at(k)->getSamplesPtr()-rat(i);
¥

1

currentMin = (a + sum) / div;
if (currentMin < min} {
min = currentMin;

1

currentMax = (a + sum) / div;
if (currentMax > max) {
max = currentMax;

1

sum = 8;
J/div += wmin + wmax;

mixMinMax = (wmin * min + wmax * max) / wmin+wmax;

| // Prepararo sum para a prixima iteracdo.

J// Em aux armazenoc o valor truncade da média levando em consideracao 8 varidncia.

// 0 método pra fazer isso estd na biblioteca trunc_ norm.
aux = truncated normal_ab_sample(mixMinMak, _var, @,
1, seed});

int counter = 8;
= // _samples guarda amostras do nd filho.

// Nesse caso counter & usado por que o loop principal em que estamos dentro ta pulando de 16 em 18,
// As amostras no nd filho sdo de 18k - 54 preciso de amostras grandes para as evidéncias "base”.

_samples.at(counter) = aux;

// Guarda quantas vezes as amostras ficaram no intervale [8, 1/3], [1/3, 2/3] etc.

if (_samples.at{counter) < _stateIntervals.at(®)) {
_stateValues.at({@) += 1;
} else if { samples.at{counter) < _statelntervals.at(1}) {
_stateValues.at(l) += 1;
} else if (_samples.at(counter) < _statelntervals.at(2)) {
_stateValues.at(2) += 1;
} else if ( nStates > 3) {
if ( samples.at(counter) < _stateIntervals.at(3)) {
_stateValues.at(3) += 1;
} else {
_stateValues.at(4) += 1;
1
1

counter++;

}

£/ Normaliza esse valor dividindo por 18k

_stateValues.at(®) = (double) _stateValues.at({®) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

if ( n5tates » 1) _stateValues.at(l) = (double) _stateValues.at{l) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;
{double) _stateValues.at(2) / EQUIDISTANT_ SAMPLESIZE;
{double) _stateValues.at{2) / EQUIDISTANT_SAMPLESIZE;
if (_nStates » 4) _stateValues.at(4) = (double) _stateValues.at(4) / EQUIDISTANT SAMPLESIZE;

if (_nStates » 2) _stateValues.at(2)
if (_nStates » 3) _stateValues.at(3)

#/ Preenche a tabela de probabilidades
_tpn.push_back( stateValues.at(e));

if (_nStates » 1) _tpn.push back( statevalues.at(1));
if (_nStates » 2) _tpn.push_back(_stateValues.at(2));
if (_nStates » 3) _tpn.push_back(_stateValues.at(3));
if (_nStates » 4) _tpn.push_back(_stateValues.at(4));

L}

Slvoid Riede::removeParent(shared ptr{BNode» parent) {
for(int i = 8; i <« _parents.size(); i++) {
if{ parents.at(i) == parent) {
_parents.at(i)->removeChild(shared from this());
_parents.erase(_parents.begin(}+i);
_parentsWeight.erase(_ parentsWeight.begin()+i);
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Elwvoid RMode::removeChild(shared ptr<RNode> child) {
for(int 1 = 8; i < _childModes.size()}; i++) {
if(_childNodes.at({i) == child) {
_childnodes.erase(_childModes.begin()+41i);
¥

L}

vold generateBestResult(float variance) {}

Iwoid RMode::updateTPN() {
/fvertigof);
L¥

Iwvoid RMode::setEvidencef{int stateEvidence) {
evidence = statefvidence;

L}

1int RMode::getEvidence() {
return evidence;

L3

Eint RMode::getId() {
return id;

L3

Iwoid RMode::addParentId(int id) {
_parentsId.push back({id);

L}

woid RMode::addChildId({int id) {
_childrenId.push back({id);
L¥

1int RMode::getParentId{int parentlndex) {
return _parentsId.at{parentIndex);

L3

=lint RMode::getChildId(int childIndex} {

return _childrenId.at(childIndex);

L3

slvector<int> RlNode::getParentsIdvector() {
return _parentsId;

L3

Slwoid RNode::init() {
_nStates = stateTitles.size();

_samples.reserve(leeess);
_samples.resize(180808);

_stateValues.reserve( _nStates);
_stateValues.resize( _nStates);

switch (_nStates) {

case 1:
_stateValues.at(@)
break;

case 2:
_stateValues.at(®) = .5;
_stateValues.at(1l) = .5;
break;

case 3:
_stateValues.at(®) = .33333;
_stateValues.at(l) = .33333;
_stateValues.at(2) = .33333;
break;

case 4:
_stateValues.at(8) = .25;
_stateValues.at(l) = .25;
_stateValues.at(2) = .25;
_stateValues.at(3) = .25;
break;

1
[
-
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¥

L}

¥

El=har

}

El=har

El=har

Elshar

default:
_stateValues.at(8) = .20800;
_stateValues.at(l) = .20808;
_stateValues.at(2) = .28668;
_stateValues.at(3) = .28008;
_stateValues.at(4) = .20808;

¥

_stateIntervals.clear();

!/ Mapping of state intervals

for (int 1 ='1; 1 <= _nStates; i++)
_stateIntervals.push_back({double) 1 / nStates);

ed ptr<BNode>RNode::withState(string name} {

if{ stateTitles.size() <= 5)
_stateTitles.push back{name};

return shared from this();

ed ptr<BNode} RNode::withMean(double inMu} {
_mu = inMuj
return shared from_this();

ed ptr<BNode} RNode::withVariance(double inVar) {
_wvar = inVarj;
return shared from this(};

ed ptr<BNode} RNode::withMame(string nodeName) {
_name = nodeName;
return shared from this();

Figura C.4: rnode.cpp



Apéndice D

Codigo Método Genético

float variance;
char state[2]:

Flint main{) {

h

string fileName;

Al get tile name

fileName = "teste.txt";
srand (time(8));

!/ start genetic algorithm

oy o

GeneticAlgorithm® ga = new GeneticAlpe

A/l executa genetic algorithm
ga-revolve();

getch();

return 9;

Figura D.1: main.cpp

129

nm{fileName) ;
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Elkinclude "geneticAlgorithm.h"

| #i

nclude<memory >

int popsize = 58;
int maxgens = 18;
int nvars = 3;

do
do

uble xover = @8.8;
uble pmutation = 8.3;

enomeRankediode?> population;
=

nomeRankediode>> newpopulation;

std::vector<shared ptrg
std::vector{shared ptr<o
std::vector<doubles fitness;
std::vector<double> rfitness;
std::vector<doubler cfitness;
string TileName;

BrierScore® brierScore;

ElGeneticAlgorithm: :GeneticAlgorithm{string inFileName) {
fileName = inFilsName;
brierscore = new BrierScore(fileName);

LY

GeneticAlgorithm: :~GeneticAlgorithm{void) {}

Elvoid GeneticAlgorithm::ewvolve()

=
i
I
'
l/
'
'
'
I
'
i
'
i

R
1

Purpose:

MAIN supervises the genetic aglgorithm.

Discussiofn:

Each generation involves selecting the best

members, performing crossover & mutation and then
evaluating the resulting population, until the terminating
condition is satisfied

This is a simple genetic algorithm implementation where the
evaluation function takes positive values only and the
fitness of an individual is the same as the value of the
objective Tunction.

int generation;
int i;
int seed;

newpopulation.resize(popsize);

timestamp { ),
std:icout < "\n";
std::cout << "Running
seed = 1234567389;

initialize();
evaluate();
keep the best(};

for ( generation = 8;
selector ( seed };
crossover { seed );
mutate { seed );
report { generation
evaluate ( );
elitist [ };
if (fitness[popsize

break;

¥

std:icout < "\n";
std:icout < "
std::cout << "\n";

Best member after

the genetic algorithm.\n";

generation < maxgens; generation++ ) {

-1] < 8.1y {

<< generation << " generations:\n";
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std::cout << "\n";

std::cout <¢ " Best fitness =
std:scout <¢ "\n";

std::cout <¢ " Normal end of execution.\n";
std::cout << "\n";

timestamp ( );

w

<< fitness[popsize-1] << "\n";

¥

Elvoid GeneticAlgorithm::crossover [ int &seed )
B/ Purpose:
W CROSSOVER selects two parents for the single point crossover.

1

const double a = 8.8;
const double b = 1.8;
int mem;

int one;

int first = 8;

double x;

for ( mem = @; mem < popsize; ++mem ) {
¥ = r8 uniform_ab { &, b, seed };

if { x < xover ) {
++first;

if [ first %2 =8 ) {
Xover ( one, mem, seed );
Foelse {
one = mem;
¥
i
1

return;

18

Blveid GensticAlgorithm: felitist ( )
=Py Purpose:
W ELITIST stores the best member of the previous generation.
1
int i:
double best;
int best mem;
double worst;
int worst_mem;

best = fitness[@];
worst = fitness[@];

for (1= @; 1+« popsize - 1; #+1 ) {
if { fitness[i+1l] » fitness[i] ) {
if ( best »= fitness[i] ) {
best = fitness[i];
best mem = 1}
}
if ( fitness[i+l] »= worst ) {
worst = fitness[i+1];
worst_mem = 1 + 1;

} else {

if ( fitness[i] »= worst } {
worst = fitness[i];
worst mem = ij

}

if ( best »= fitness[i+l] ) {
best = fitness[i+l];
best mem = 1 +:1;
¥
¥
}
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él{ If the best individual from the new population is better than
| // the best individual from the previocus population, then

WY copy the best from the new population; else replace the

| /¢ worst individual from the current population with the

| // ‘best ane from the previous generation

if ( fitness[popsize-1] »= best ) {
population[popsize-1] = make_shared<GenomeRankediode> (population[best _mem]);
fitness[popsize-1] = fitness[best_mem];

F} else {
population[worst _mem] = make shared<GenomeRankedNode> (population[popsize-1]);
fitness[worst mem] = fitness[popsize-1];

¥

return;

¥

Elwoid GemeticAlgorithm::evaluate ( )
£/ Purpose:
41 EVALUATE implements the user-defined valuation function
&
int member;
for ( member = @; member < popsize; member++ ) {
fitness[member] = brierScore->calculateBrierScore(population[member]);
T

return;

1

Elint GeneticAlgorithm::i4 uniform_ab ( int a, int b, int &seed )
=/ Purpose;
L4 I4 UNIFORM_AB returns a scaled pseudorandom I4 between A and B.
1
int ¢
const int i4 huge = 2147483847;
int k;
float r;
int value:
if ( seed == @ )} f
cerr << "\n";
cerr << "I4 UNIFORM_AB - Fatal error!)\n";
cerr << " Input value of SEED = 8.\n";
exit (1.);

i

// Guarantee A <= B.
if(b<a){

€ = a;
a =h3
b =¢;
¥
k= seed [ 1Z7773;
seed = 16807 * [ seed - k ¥ 127773 ) - k * 2836;
if ( seed £ 8 ) {
seed = seed + 14 huge;

r={( float ) ( seed } * 4.656612875E-18;

/{ Scale R to lie between A-8.5 and B48.5.
r=({1.08-r §*({ float } a — 8.5 )

+ ¥ = CTleat Y b 9.5 )%

// Use rounding to convert R to an integer between A and B.
value = round ( r );

/f Guarantee A <= VALUE <= B.

if ( value € 3 ) value = a;

if ( b < value } value = bj;

return value;

}

Eldouble GeneticAlgorithm::round({double number) {
return number ¢ 9.8 ? ceil{number - @.5) ; floor({number + 8.5);

}
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Blvioid GeneticAlgorithm::initialize () {
| // Create an initial random population of ranked nodes
int numParents. = brierScore-»gethumParents();

for (int 1 =83 i < popsize; i+ ) {
population.push _back{RandorRankedTPNGenerator: :randomNode (numParents)};
fitness.push_back(@);

}

return;

¥

Blvioid GeneticAlgorithm::keep the hest ( )
El// Purpose:
|4/ KEEP_THE BEST ‘keeps track of the best member of the population.

i

int cur_best;
int mem;

cur_hest = 8;
for ( mem = @; mem < popsize; mem++ ) {
if ( fitness[popsize-1] > fitness[mem] ) {
cur_best = mem;
fitness[popsize-1] = fitness[mem];
¥
}

//Oonce the best member in the population is found, copy the genes.
population[popsize-1] = population[cur_best]:

return;
}
Bwoid GeneticAlgorithm::mutate ( int &seed )
El// Purpose:
W MUTATE performs a random uniform mutation.
{

const double a = 8.8;

const double b = 1.8;

int 43

double w3

Tor { £ =@; i < popsize; i++ )
1

x = rB uniform_agb ( &, b, seed };

if { »x < pmutation )

1
// get the parameters of the current gene
int currentFunction = population[i]->getFunction(};
int* currentWeights = population[i]->getWeights();
int currentVariance = population[i]->getVariance(};
int numParents = population[i]-»getMumParents(};

/{Randomly decide which parameter to mutate
int pos = RandomRankedTPNGenerator: irandomr{@,2};

// Perform & mutation given the randomly generated number (pos)
if (pos == @) {
currentFunction = RandomRankedTPNGenerator::randomFunction();
F else if (pos == 1) {
currentileights = RandomRankedTPMGenerator: rrandomkieights (numParents);
} else {
currentVariance = RandomRankedTPNGenerator::randomVariance();

population[i] = make shared<GenomsRankedNode>(currentFunction, numParents,

I}

¥

-ldouble GeneticAlgorithm::r8 uniform ab ( double a, double b, int &seed )
57/ Purpose:
Lff R8_UNIFORM_AB returns @ scaled pseudorandom R3.
1
int i4 huge = 2147483647;
int k;
double wvalue;

currentieights, currentVariance),
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if' ( seed == 8 ) o
cerr << "\n"3
cerr << “RB_UNIFORM AB - Fatal error!’n”;
cerr << " Input value of SEED = @.\n";
exit (1 )3

¥

k = seed J/ 127773;
seed = 16867 * ( seed - k ¥ 127773 ) - k * 2836;

if ( seed £ @ ) seed = seed + i4 huge;

value = ( double ) { seed } * 4.656612875E-10;
value =a+ (b -3} * value;

return value;

L¥
Swoid GeneticAlgorithm::report ( int generation )
éf} Purpase:
L REPORT reports progress of the simulation.
(1
double avg, best_wval, square_sum, stddev, sum, sum square;
int i
if" { generation =8 ) {
std:icout << "\n";
std::cout << " Generation Best Average Standard \n";
std:icout << " number value fitness deviatiaon Yn";

std:icout << "\n";

¥

sum = 8.8;
sum_square = 8.8;
for ( 1 =8; i < popsize; iH+ ) {
sum = sum + fitness[i];
sum_square = sum square + fitness[i] * fitness[i];
¥
avg = sum / { double ) popsize;
square_sum = avg * avg * popsize;
stddev = sqrt { { sum square - square sum ) / ( popsize -1 ) };
best val = fitness[popsize-1];
stdricout << " " £« setw(B) <« generation

<< " " << setw(14} << best wal
€€ " " << setw(14) << avg
€4 " " ¢ setw(14}) << stddew << "\n";
return;
K
Jwoid GeneticAlgorithm::selector { int &seed )
3// ‘Purpose:
£ SELECTOR is the selection function.
|4

const double a = 8.8, b =1.8;
int i, j, mem;
double p, sum;

f/ Find the total fitness of the population.
sum = @.8;
for ( mem = @; mem < popsize; memt+ ) {

sum = sum + fitness[mem];

S

/f Calculate the relative fitness of each member.
for ( mem = @; mem < popsize; memt+ ) {
rfitness.push_back(fitness[mem] / sum);

S

/f Calculate the cumulative fitness.

cfitness.push_back({rfitness[8]);

for ( mem = 1; mem < popsize; memt+ ) {
cfitness.push_back(cfitness[mem-1] + rfitness[mem]};

S
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f/  Select survivors using cumulative Titness.
for ( i =8; i< popsize; i++ ) {
p = r8 uniform ab { 2, b, sesd };
if { p < cfitness[@] ) {
newpopulation[i] = population[@];
} else {
Tor { j =8; j < popsize; j++ ) {
if { cfitness[j] <= p && p < cfitness[j+1] )} {
newpopulation[i] = population[j+1];
i
i)
1
b

f/  Ouverwrite the old population with the new one.
for ( L1 =8; 1< popsize; it+ ) {
population[i] = newpopulation[i];

i

return;

2

—lwoid GeneticAlgorithm::timestamp ( )

E// Purpose:

B/ Purpose:

1

# define TIME_SIZE 48

static char time buffer[TIME SIZE];
const struct tm *tm;

size t len;

time t now;

now = time { MULL 3
tm = localtime { &now );

std:icout << time buffer << "\n";

return;
# undef TIME_SIZFE

by

Slvold GeneticAlgorithm::Xover [ int one, int two, int &seed )

1
//5wap Weights
int numParents = brierScore->getNumParents();
int *temp = new int(numParents);

for (int 1 = @; i ¢ numParents; i++)
temp[i] = population[one]->getWeights()[i];

population[ two]-»setieights(temp);
return;

Figura D.2: geneticAlgorithm.cpp

LS TIMESTAMP prints the current YMDHMS date as a time stamp.

len = strftime ( time buffer, TIME_SIZE, "#¥d %8 XY XI:3M:¥s Zp", tm );

|4/ XOVER performs a two-point crossover of the two selected parents.

population[one]-»setiWeights(population] twe] ->getWeights()};
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El#include “genomeRankediode.h™
#include <sstream>

double vars[11] = {@.@@eS, @.e81, ©.805, §.81, 8.65, @.1, 8.5, 1, 5, 18, 58};

FlGenomeRankedNode : : GenomeRankediode () {
function = 8;

weights = 8;

numiodeParents = 1;

variance = @;

'}

function = inFunctioni
numiodeParents = inllumParents;
weights = inWeights;

variance = invariance:

3

function = inlode->getFunction();
numiodeParents = inflode->getNumParents();
weights = inlode->getWeights();

variance = inllode->getVariance();

|}

function = inlode->getFunction();
numiodeParents = inflode->getNumParents();
weights = inlode->getWeights();

variance = inllode->getVariance();

3

function = inNode.getFunction();
numiodeParents = inNode.getlumParents();
variance = inllode.getVariance();

|}

function = inNode.getFunction();
numiodeParents = infode.getNumParents();
variance = inllode.getVariance(};

//deep copy
if (inNode.getWeights({}}{
weights = new int[numNodeParents];

weights[i] =
B
ElGenomeRankedNode& GenomeRankedMode::operator=

//self-assignment check
if (this == &inNode)
return *this;

function = inlode.getFunction(};
numilodeParents = inNode.getlumParents();
variance = inllode.getVariance();

// explicitly deallocate walues
delete[] weights;

// deep copy
if (inMode.getWeights()){
weights = new int[numNedeParents];

weights[i] =
1

else
weights = @;

return *this;

ElGenomeRankedNode : : GenomeRankedNode (int inFunction, int inMumParents, int* inkeight

ElGenomeRankedNode : : GenomeRankedMode (GenomeRankediode®* inNode) {

ElGenomeRankedNode : :GenomeRankedNode ( shared ptr<GenomeRankedNode? inMNode) {

ElGenomeRankediode : : GenomeRankedNode {const GenomeRankediods &inlicde) {

HﬁencmeRankEdH:de:;GenomERankEdMude(cohst GenomeRankedNode &inNode) {

for (int 1 = 8; i1 < numNodeParents; i++)
inNode.getWeights()[i];

{const GenomeRankedNode &intlode) {

for (int 1 = 8; i < numNodeParents; i++)
inlode.getWeights()[1i];

=2

int inVariance)} {
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ElGenomeRankedNode : s mGenomeRankedNode(void) {
fidelete weightsy

B

Elint GenomeRankedNode: :getFunction() const {
return function;

B

Elint* GenomeRankedNode: ;getWeights() const {
return weights;

B

Elint GenomeRankedNode: :getMumParents() const {
return numModeParents;

B

Elint GenomeRankedNode: :getVariance()} const {
return variance;

B

2 Flvoid GenomeRankedNode: :setlWeights(int *inWeights) {

for (int i = 8; 1 < numNodeParents ; i++){
weights[i] = inWeights[i];

¥

|3

Elwoid GenomeRankedMode: :setFunction(int inFunction) {
function = inFunction;

B

Elvoid GenomeRankedNode::setVariance(int inVariance) {
variance = inVariance;

B

Eldouble GenomeRankedMode: :getRealVariance(int inVariance) const {
return vars[8];

e

Elstring GernomeRankedMode::toString() {
std::string str;
=t = "Function: T;
if (function == 8) str 4= "WMEAN\n";
else if (function == 1) str += "KMAX\n";
else if (function == 2} str += "WMIN\n";
else str += "MINMINMAX\M™;
st += "Heights: ™;
for {(int 1 = 8; 1 < numNodeParents; i++){
std:iostringstream oss;
055 << weights[i];
str 4= oss.str() + " "3

str +="%n";
std::ostringstream oss;
055 << variance;
=tr += "Variance:
str += "\n";

a

+ oss.str();

return str;

Figura D.3: genomeRankedNode.cpp
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F#include "randomRankedTPlGenerator.h™
#include "genomeRankedNode.h”
#include <stdlib.h>

include <cstdlib>

include <iostream:

include <iomanip>

include <fstream>

include <iomanipx

include <cmath>

include <ctime:

include <cstrings

#
#
&
#
#
&
#
#

using namespace std;

int minimumWeight
int maximumieight

1;
33

RandomRanked TPNGenerator: :RandomRanked TPNGenerator(void) {}

Elint RandomRankedTPMNGenerator::getMinbeight() {
return minimumieight;

L}

Flint RandomRankedTPNGenerator::getMaxleight() {
return maximumieight;

L1

Elvoid RandomRankedTPNGenerator::setMinWeight(int inMinWeight) {
minimumWeight = inMinkeight;

L1

Elvoid RandomRankedTPNGenerator::setMaxWeight(int inMaxWeight) {
maximumWeight = inMaxleight;

b

EIsha’Ed_ptr(ﬁencmeRankedHcde> RandomRankedTPNGenerater: jrandomMode (int numParents) {

int function = randomFunction();
int* weights = randomWeights(numParents);
int variance = randomVariance();

return make_shared<GenomeRankediode> (function, numParents, weights, variance);

}

// Assumes four types of function
Elint RandomRankedTPNGenerater: :randomFunction() {
return randomr(@,3);

¥

// Assumes 11 possible variances' wvalues
Elint RandomRankedTPNGenerator::randomVariance() {
return randomr(8,18);

}

Elint* RandomRankedTPHNGenerator::randomWeights(int numParents) {
int *weights = new int(numParents};
for (int i = @; i < numParents; i++)

weights[i] = randomr(minimumiWeight, maximumheight);
return weights;

}

Elint RandomRankedTPNGenerater: :randomr(unsigned int min, unsigned int max) {
int randMum = rand(}&{max-min + 1) + min;
return randNum;

¥

RandomRankedTENGenerator: i~RandomRanked TPNGenerator (void) {}

Figura D.4: randomRankedTPNGenerator.cpp



