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PRECISÃO DE SIMULAÇÕESPARA SOLUÇÃO DE MODELOS
ESTOCÁSTICOS

RESUMO

AtravésdeformalismosMarkovianos éposśıvel modelar diversos sistemas eresolvê-los atravésde soluções

computacionais espećıficaspossibilit ando prever ou avaliar seus padrõesde comportamento. O formalismo de

Redesde Autômatos Estocásticos (SAN) permite descrever modelos Markovianos de forma compacta emo-

dular. Além disso, é utili zado para obter ı́ndicesde desempenho de sistemas atravésde soluçõesnuméricas

iterativasque sebaseiam em um descritor e um vetor cujo tamanho é igual ao espaço de estados do modelo.

Dependendo dotamanho domodelo esta operaç̃ao torna-se computacionalmente onerosa emuitasvezesim-

praticável. Um métodoalternativo para calcular ı́ndices apartir de um modelo é a simulaç̃ao, principalmente

porque ela simplesmente exige adefinição deum gerador denúmeros pseudo-aleatórios efunçõesde transição

entre estadosquepermitem a criaç̃ao deumatrajetória. O processo de amostragem pode ser diferentepara cada

técnica estabelecendo algumas regraspara coleta de amostraspara posterior análise estatı́stica. As técnicas

de simulaç̃ao, normalmente requerem muitas amostraspara calcular ı́ndicesde desempenho estatisticamente

relevantes. Este trabalho proporciona comparaçõesdaprecisão dos resultados de alguns modelos Markovianos

obtidos apartir da execução de diferentestécnicasde simulaç̃ao. Além disso, propõe uma maneira distinta de

simular modelos Markovianos usando um método baseado em estatı́sticaBootstrap para minimizar o efeito de

escolha das amostras. A eficácia dométodo proposto, denominado Bootstrap simulation, é comparado com re-

sultados da solução numéricapara um conjunto de exemplos descritos por meio doformalismo de modelagem

SAN.

Palavras-chave: Avaliaç̃ao deDesempenho; RedesdeAutômatos Estocásticos; Simulaç̃ao; Precisão.





ACCURACY OF SIMULATION FOR STOCHASTIC MODELS
SOLUTION

ABSTRACT

Theuseof Markovian formalismsmakepossible theuse and the computational solution of several systems

enabling the prediction and evaluation of their behavior standards. The Stochastic Automata Networks (SAN)

formalism provides a compact and modular description for Markovian models. Moreover, SAN is suitable to

derive performance indicesfor systems analysis and interpretation using iterative numerical solutions based

on a descriptor and a state space sized probabilit y vector. Depending onthe size of the model this operation

is computationally onerous and sometimes impracticable. An alternative method to compute indicesfrom a

model is simulation, mainly becauseit simply requiresthe definition of a pseudorandom generator and transi-

tion functions for statesthat enable the creation of a trajectory. The sampling process can be different for each

technique, establishing some rulesto collect samplesfor further statistical analysis. Simulation techniquesof-

ten demand lots of samplesin order to calculate statistically relevant performance indices. This work provides

comparisons with accuracy of results from some Markovian models which were obtained from the execution

of different simulation techniques. It also proposes adifferent way to simulate Markovian models by using

a Bootstrap-based statistical method to minimize the effect of sample choices. The effectivenessof the pro-

posed method, called Bootstrap simulation, is compared to the numerical solution results for a set of examples

described using SAN modeling formalism.

Keywords: PerformanceEvaluation; Stochastic Automata Networks; Simulation; Precision.
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4.9 Temposde execução das técnicas desimulaç̃ao parao modelo FAS . . . . . . . . . . 63
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4.1 Erro Relativo Variando oNúmero deAmostras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.2 IntervalosdeConfiança . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
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5 Técnica Proposta 65
5.1 Bootstrap Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.2 ResultadosObtidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
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Capı́tulo 1

Introdução

Ao analisar um sistemaéposśıvel utili zar formalismosquefacilit am suarepresentaç̃ao permitindo

descrevê-lo de forma a evidenciar as diferentes configuraç̃oes que ele pode apresentar. Os formalis-

mos s̃ao comumente utili zados na modelagem de sistemas computacionais, sistemas industriais ou

sistemas que envolvam fenômenos da natureza. A modelagem por formalismos permite a aplicaç̃ao

de soluções computacionais para resolvê-los e possibilit a sua análise apartir dos resultados obtidos.

Esta análise permite avaliar seus padrões de comportamento prevendoeventos ou cenários de maior

ou menor probabili dadedeocorrência.

Dentre as soluções utili zadas para a resolução de sistemas através de formalismos, destacam-

se principalmente os métodos analı́ticos e asimulaç̃ao. Os métodos analı́ticos consistem, normal-

mente, noemprego demétodosmatemáticositerativos, como oMétodo daPotência[9, 37], o Método

de Arnoldi [5] e o Método GMRES (Generalized minimal residual method) [34]. Estes métodos

constituem-se, basicamente, na multiplicaç̃ao de um vetor por uma matriz, denominada matriz de

taxas de transição (escala de tempo contı́nua) ou matriz de probabili dades de transição (escala de

tempo discreta). A solução estacionária (vetor resultante), do processo iterativo, irá conter as proba-

bili dadesdepermanência em cada estado dosistemamodelado. A obtenção damatriz, utili zadaneste

processo, se dá apartir de um grafo ouautômato que representa o sistema como um conjunto finito

de estados posśıveis e transições entre estes estados. Os estados correspondem às configuraç̃oes do

sistema e as transições identificam as mudanças posśıveis de um estado para outro. Estas transições

são rotuladas por eventos que, em escala de tempo contı́nuo, apresentam as taxas ou frequências em

que as mesmas ocorrem [37]. Esta matriz de transição de estados é derivada de um grafo também

denominadoCadeiadeMarkov.

Cadeias de Markov é um formalismo analı́tico, não estruturado, amplamente utili zado por sua

facili dade de representaç̃ao e baixa complexidade de resolução. Porém, uma de suas limitaç̃oes é a

ocorrência da explosão do seu espaço de estados, que acontecequando as configuraç̃oes posśıveis

dosistema aumentam significativamente, tornando-asdifı́ceisdeserem tratadasatravésdeumaúnica

matriz detransição correspondente[37]. Dentre asalternativasdemodelagem conhecidas, quetentam

minimizar esteproblema, sobressaem-seformalismosestruturados, como por exemplo, StochasticAu-
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tomata Networks (SAN) [19, 31, 32], Generalized Stochastic Petri Nets (GSPN) [2, 16] ePerfomance

EvaluationProcessAlgebra (PEPA) [22, 23]. Estesformalismosapresentam soluçõesnuméricasmais

eficientes em memória, para grandesmodelos, do que as Cadeias deMarkov.

Outrasolução bastanteutili zadanaresolução desistemasé asimulaç̃ao. Estasolução, geralmente

baseia-senageraç̃ao denúmerosaleatóriosque atuam nasdecisõesde comportamento ena interaç̃ao

entre os componentes do sistema analisado. No entanto, a simulaç̃ao consiste em aproximaç̃oes,

sendo necesśarioexecutá-lapor um temposuficientementegrandeparaque elase aproximedasolução

obtida com osmétodos iterativos.

Na simulaç̃ao, além de uma matriz de transição, trabalha-se com uma função de transição que

define aocorrência dos eventos através de uma análise nas taxas discretizadas [38] de cada linha da

matriz. Estadiscretizaç̃ao correspondeà conversão dessastaxasem probabili dadese constitui o vetor,

também de probabili dades, a partir da coleta de amostras obtidas através de trajetórias disparadas no

modelo.

A escolhadasolução maisadequada em umadeterminadasituaç̃ao deve considerar critérioscomo

a disponibili dade de tempo, recursos computacionais existentes e o ńıvel de precisão requerido nos

resultados.

1.1 Justificativa

Embora as soluções analı́ticas apresentem precisão nos resultados, as mesmas deparam-se com

limitaç̃oes que estão ligadas, principalmente, no que diz respeito ao armazenamento da matriz de

transição edosvetoresutili zadosno processo iterativo. A utili zaç̃ao doformalismo SAN sesobressai

àsCadeiasdeMarkov por apresentar umaformaderepresentaç̃ao compacta em memória, permitindo

assim modelar sistemas com maior número de configuraç̃oes (estados). Além disso, no que diz res-

peito a SAN algumas técnicas para otimizar a resolução de modelos têm sido aprimoradas com a

finalidade de acelerar a convergência na resolução dos métodos iterativos. Neste contexto pode ser

mencionada asolução Split [14], aqual adotaprimitivasdeálgebra tensorial bastante eficientes, com-

binadas com técnicas de armazenamento para matrizes esparsas. No entanto, conforme diminui o

ńıvel de abstraç̃ao da realidade modelada exigindo que ainda mais estados sejam representados, au-

menta a carga computacional aplicada às ferramentas numéricas que resolvem este formalismo. Este

fato faz com que aresolução domesmo também alcanceos limitescomputacionais.

Quando se deseja resolver modelos com um número de estados que ultrapassam a capacidade

atual de resolução dos métodos iterativos, destaca-se então a simulaç̃ao. A simulaç̃ao apresenta-se

como uma alternativa viável por possibilit ar a exploraç̃ao de métodos e técnicas de armazenamento

em memória de forma menos complexa que nos métodos iterativos. Com isso, torna-se posśıvel a

resolução demodeloscom um número de estadosaindamaior.

Ao resolver estes modelos através da simulaç̃ao, um fator crı́tico é aprecisão dos resutados obti-

dos através desta solução. Mesmo assim, trabalhos que analisam especificamente a precisão dos
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resultadosdasimulaç̃ao aindasão desconhecidosaté o momento.

Uma análise minuciosa em relaç̃ao aos resultados de diferentes técnicas de simulaç̃ao pode evi-

denciar particularidadesaindanão questionadase apontar caracterı́sticas espećıficas sobreo compor-

tamento de cadaumadelas. Além disso, osresultadosobtidospor simulaç̃oespodem ser comparados

com os resultados obtidos por métodos iterativos, para um modelo equivalente, o que possibilit a

demonstrar o erro de cada uma das técnicas. Dentre as técnicas de simulaç̃ao conhecidas para a

resolução deformalismosMarkovianosestão aForward Simulation[21], aBackward Coupling Simu-

lation [21, 33] e asimulaç̃ao tradicional [3], chamadanestetrabalho dePermanenceTimeSimulation.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é evidenciar quantitativamente de forma comparativa aprecisão

dosresultadosobservadospara algunsmodelosMarkovianosao aplicar diferentestécnicasdesimula-

ção. Esta comparaç̃ao visa auxili ar na escolha da melhor técnica aser adotada, dentre as que serão

analisadas, sendoelas: a) Forward Simulation; b) Backward Coupling Simulation; e c) Permanence

Time Simulation. Além disso, será realizado um estudo nométodo Bootstrap [18] a fim de propor

a adaptaç̃ao domesmo como uma nova técnicade simulaç̃ao visandoa obtenção de resultados mais

precisos considerandotambém os temposdeprocessamento de cada técnica.

Astécnicasdesimulaç̃aoserão analisadascomparandoseusresultadoscom osdasolução iterativa,

obtida atravésdoMétodo daPotência [9, 37] utili zandosistemasmodeladoscom o formalismo SAN,

equivalentes em ambas as abordagens. Para resolvê-los e obter o vetor de probabili dades com os

resultados, desenvolveu-se um simulador que realiza trajetórias no estado global destes sistemas, o

qual corresponde ao estado daCadeiadeMarkov correspondente àSAN. Valedestacar que isso pode

ser realizado porque toda SAN possui uma Cadeia de Markov subjacente [37]. Como o objetivo é

observar o impacto da simulaç̃ao em relaç̃ao à precisão dos resultados, acredita-se que o formato

esparso de representaç̃ao dos modelos seja independente do formalismo. Logo, optou-sepor realizar

a simulaç̃ao desta forma, pela praticidade de tratar um Gerador Infinitesimal1 de uma Cadeia de

Markov, do que tratar um Descritor Markoviano[37] de SAN, o qual é composto por várias matrizes

de transição demenor dimensão, porém com operadores tensoriais.

O foco dascomparaç̃oese análisesqueserão realizadasnestetrabalhoserá em relaç̃ao ao vetor de

probabili dades resultante ao aplicar as técnicas de simulaç̃ao. A partir dele, a precisão será avaliada

analisando oerro relativo entreo resultado obtidocom asimulaç̃ao eo resultado dasolução iterativa.

Para identificar particularidadesquepossam causar discrepânciasnosresultados, de forma a acar-

retar perda de precisão, pretende-se observar outros pontos, como a relevância no tamanho da tra-

jetória ena quantidade de amostras envolvidas no processo de simulaç̃ao. Para obter os resultados

em tempo h́abil foi utili zada também a paralelizaç̃ao na implementaç̃ao das técnicas de simulaç̃ao.

1O GeradosInfinitesimal de CadeiasdeMarkov será visto no próximo capı́tulo.
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Como propósito da paralelizaç̃ao, deseja-se reduzir o tempo de processamento na tentativa de obter

resultadosmaisprecisos, umavezque, normalmente, umadasdesvantagensdasimulaç̃ao comparado

às soluções iterativas é o tempo despendidoaté atingir uma aproximaç̃ao dasolução estacionária2.

1.3 Estrutura do Volume

Para asatisfaç̃ao dos objetivos apontados é necesśario o entendimento sobre os seguintes assun-

tos: Formalismos Markovianos, abordados no Caṕıtulo 2, onde é descrito o formalismo de Cadeias

de Markov e de Redes de AutômatosEstocásticos (SAN), ilustrandosuas respectivas representaç̃oes

e os modelos utili zados neste trabalho; Simulaç̃ao, abordado noCaṕıtulo 3, onde são tratados as-

suntos sobre o processo de simulaç̃ao e as diferentes técnicas utili zadas para aresolução de modelos

Markovianos.

No Caṕıtulo 4 são descritos os testes e os resultados obtidos com as técnicas de simulaç̃ao co-

nhecidas. Em seguida, no Caṕıtulo 5 é apresentada anova técnicade simulaç̃ao baseada no método

Bootstrap e os respectivos resultados obtidos com ela. Por fim, no Caṕıtulo 6 são apresentadas a

conclusão, a contribuição eos trabalhos futuros referentes a estadissertaç̃ao.

2A solução estacionáriadométodoiterativo podeser obtidasubtraindo osresultadosdo vetor dasolução atual com os
resultadosdasolução do vetor anterior. Seo mesmo for zero, ou próximo de zero dado uma certa tolerância, significaque
a solução estacionária foi então atingida [26].
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Capı́tulo 2

Formalismos Markovianos

Formalismos Markovianos s̃ao constantemente utili zados na modelagem de diversos sistemas

[8, 10, 13, 17, 29, 35, 41]. O emprego destesformalismosunidosasoluçõescomputacionaisbaseadas

em métodosmatemáticosparasuaresolução, apresentam-se como boaspráticaspara avaliar o desem-

penho de sistemas e analisar seus padrões de comportamento. A seguir são apresentados os forma-

lismos de Cadeias de Markov e de Redes de Autômatos Estocásticos (SAN), demonstrando suas

respectivas formas de representaç̃ao.

2.1 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov é um formalismo matemático utili zado para amodelagem de sistemas pro-

posto pelo matemático russo Andrei Andreyevich Markov em 1906 [37]. Através deste forma-

lismo o funcionamento dos sistemas pode ser descrito através de um conjunto de estados posśıveis

e de transições entre estes estados. As transições s̃ao modeladas por um processo estocástico1 de

tempo contı́nuo ou discreto, os quais s̃ao definidos por distribuições de probabili dade exponenciais

ou geométricas respectivamente. Este trabalho irá tratar apenas sistemas de tempo contı́nuo, porém

com estadosdiscretos.

Em um sistema com espaço de estados discreto, as variáveis que compõem seu estado mudam

de valor instantaneamente. Neste caso, podem ser mencionados os nodos de um grafo, sendo que

é posśıvel apenas estar em um ou em outro estado (nodo) do grafo, não havendo um estado inter-

mediário.

Para facilit ar a compreensão da representaç̃ao deum sistemamodelado através do formalismo de

Cadeias de Markov é ilustradauma cadeia na Figura 2.1. Os nodos da figura representam os estados

S = {00, 01, 02, 10, 11, 12} dosistema e as setascorrespondem àstransiçõesentreum estadoeoutro.

Estas setas s̃ao rotuladaspor taxas(µ0, µ1, µ2, . . . , µ5), quesão definidaspor valoresquedeterminam

a frequênciado disparo das transições.

1Um processo estocástico é qualquer tipo de evolução temporal queseja analisável em termosdeprobabili dade.
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Figura2.1: CadeiadeMarkov

A Cadeia de Markov apresentada na Figura 2.1 pode também ser representada através de uma

matriz, denominada Matriz de Taxas de Transição, conforme pode ser observado na Tabela 2.1. As

taxas, na matriz, são distribúıdas de forma que cada linha i e coluna j indicam a taxa de transição

de um estado para outro (representado entre parênteses) na Cadeia de Markov, sendoa dimensão da

matriz igual ao número de estadosdomodelo, ouseja |S|. Naresolução desteformalismoénecesśario

que esta matriz de transição seja um Gerador Infinitesimal [37] de forma que asoma de cada linha i

damatriz seja igual azero. Para realizar este ajuste, adiciona-seàdiagonal principal, o complemento

dasomadetodososelementosnão diagonaisde cadalinha, resultandoentão noGerador Infinitesimal

Q daTabela2.2.

Tabela2.1: Matriz deTaxas deTransição

j
0 (00) 1 (01) 2 (02) 3 (10) 4 (11) 5 (12)

i

0(00) 0 0 0 µ4 0 0
1 (01) 0 0 µ1 0 µ4 0
2 (02) µ3π1 µ3π2 0 0 0 µ4

3 (10) µ5 µ0 0 0 0 0
4 (11) 0 µ5 0 0 0 µ2

5 (12) 0 0 µ5 µ3π1 µ3π2 0

Feito isso, têm-se um sistema de equaç̃oes, de forma que πQ = 0, onde deseja-se encontrar o

vetor π (não confundir o vetor π com asprobabili dadesπ1 eπ2 multiplicadaspela taxaµ3 damatriz).

Como a resolução de um sistema deste tipo torna-se muito complexa com o aumento de estados do

modelo, um dosmétodosmaisutili zadospara aobtenção do vetor é o Método daPotência [37]. Para
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Tabela2.2: Gerador Infinitesimal Q

Q =

















−(µ4) 0 0 µ4 0 0
0 −(µ1 + µ4) µ1 0 µ4 0

µ3π1 µ3π2 −(µ3π1 + µ3π2 + µ4) 0 0 µ4

µ5 µ0 0 −(µ5 + µ0) 0 0
0 µ5 0 0 −(µ5 + µ2) µ2

0 0 µ5 µ3π1 µ3π2 −(µ5 + µ3π1 + µ3π2)

















que este método possa ser aplicado, é necesśario primeiramente transformar o Gerador Infinitesimal

Q em uma matriz chamada Matriz de Probabili dades de Transição ou Matriz Estocástica P (uma

vezque asolução também corresponde aum vetor de probabili dades). Feito isso, não podem haver

valores negativos na matriz e asoma de todos os elementos de cada linha devem ser iguais a um.

Este processo corresponde à discretizaç̃ao da matriz Q [38] que pode ser realizada dividindotoda a

matriz pelo seu maior elementoΛmax em módulo, esomandoa elaumamatriz identidadeI demesma

dimensão, conforme a equaç̃ao 2.1.

P = I +
1

|Λmax|
Q (2.1)

O método da potência consiste, basicamente, em sucessivasmultiplicaç̃oes de um vetor qualquer

por uma matriz, de forma iterativa. Em Cadeias de Markov esta matriz corresponde à matriz de

probabili dades de transição P , sendo que no final do processo iterativo resulta-se em um novo vetor

π, de forma queπP = π, sendoa dimensão deπ igual ao número de estados do modelo. Este vetor

resultante conterá as probabili dadesde permanência em cada estado sendoele asolução estacionária

que, neste caso, baseia-se em um critério de parada que pode ser um erro aceitável, resultante da

diferença dos vetores entre duas iteraç̃oes. A express̃ao a seguir ilustra o processo iterativo, sendo

π(n) asolução estacionária:

π(1) = π(0)P

π(2) = π(1)P

π(3) = π(2)P

...

π(n) = π(n−1)P

Um dos principais problemas das Cadeias de Markov é aocorrência da explosão do seu espaço

de estados, que ocorre conforme aumentam as configuraç̃oes posśıveis (ńıvel de detalhe) do sistema

que está sendomodelado. Este fato torna as Cadeias de Markov difı́ceis de serem tratadas através de

uma únicamatriz de transição correspondente [32, 37] pois aumenta também a dimensão da matriz

envolvidano processo iterativo. Para minimizar esteproblema, formalismosestruturadoscomo SAN

podem ser utili zados.
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2.2 Redes deAutômatosEstocásticos

Redes de Autômatos Estocásticos (SAN) é um formalismo baseado em Cadeias de Markov, pro-

posto por Plateau em 1985[31]. Consiste em uma forma modular de descrever sistemas complexos

com grandes espaços de estados a serem modelados. Para isso necessitam da resolução de modelos

matemáticos robustos, que utili zam a álgebra tensorial ou de Kronecker [4, 15] como forma de ar-

mazenamento compacto. Desta forma, este formalismo consegue manter o mesmo poder de solução

obtidocom autili zaç̃ao deCadeiasdeMarkov, propondo paratal um novoformato de armazenamento

que reduz o problemada explosão doespaço de estados [32, 37].

A(1)

e2

00

1 2 1

A(2)

e3(π2)

e1e3(π1)e1
e5

e4

Tipo Evento Taxa
syn e1 µ0

loc e2 f
loc e3 µ3

loc e4 µ4

loc e5 µ5

f = [((stA(1) == 0) ∗ µ1 + (stA(1) == 1) ∗ µ2)]

Figura 2.2: Modelo SAN com eventos locais, sincronizantes, taxas funcionais e probabili dades fun-
cionais

Este formalismo é composto por no mı́nimo dois ou mais autômatos, sendo que cada um deles é

definido na forma de um grafo constitúıdo de um conjunto finito de estados e transições entre estes

estados, conformepodeser observado naFigura2.2, sendo osestadosdosistemarepresentadospelos

nodos. O estado em que um autômato qualquer se encontra é chamado de estado local, enquanto

que o conjunto de estados que todos os autômatos se encontram é denominado estado global, o qual

corresponde ao estado na Cadeia de Markov equivalente ao modelo em estudo. Isto é posśıvel, pois

toda SAN pode ser representada por uma Cadeia de Markov, a qual consiste em um único autômato

estocástico [37].

A Cadeia de Markov subjacente ao modelo da Figura 2.2 é ada Figura 2.1, apresentada anteri-

ormente. Essa equivalência é feita pelas combinaç̃oes de estados posśıveis entre os autômato A(1) e

A(2) daSAN. Para entendê-la considereo estado local do autômatoA(1) igual a0 e o estado local do

autômato A(2) igual a 1, neste caso, o estado global na Cadeia de Markov da Figura 2.1 é o estado

01. Sendoassim, o espaço de estados é calculado pelo produto cartesiano da dimensão de todos os

autômatos de uma SAN, definido como espaço de estados produto (product state space - PSS). No

caso domodelo daFigura2.2 o PSSé2× 3 = 6.

Para aresolução deste formalismo é conhecida aferramenta analı́tica PEPS(Performance Eva-

luation of Parallel Systems) [6, 27] que emprega métodos matemáticos iterativos, como o Método
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da Potência [9, 37], o Método de Arnoldi [5] e o Método GMRES (Generalized minimal residual

method) [34]. Umadas funcionalidadesprovidaspor esta ferramenta é autili zaç̃ao deumafunção de

atingibili dade2. Esta função representa quais estados globais da SAN são atinǵıveis durante o com-

portamento dosistemamodeladoe constitui então o chamado espaço de estados atinǵıvel (reachable

state space - RSS) do modelo. No caso doexemplo mencionado (Figura 2.2), todos os estados s̃ao

atinǵıveis, no entanto se algum delesnão o fosse, o espaço de estados seriamenor do que6.

Além do PSSe do RSS, o formalismo SAN, ao contrário de Cadeias de Markov, apresenta como

umadesuasprincipaiscaracterı́sticasapossibili dadededividir um sistema complexo em subsistemas

que interagem ocasionalmente. Esta interaç̃ao ocorre atravésde eventos sincronizantesouatémesmo

através de taxas funcionais [11]. Esteseventos s̃ao os responsáveispor disparar as transiçõesentreos

estados deum autômato esão descritoscom maisdetalhesa seguir.

2.2.1 EventosLocaiseEventosSincronizantes

Para que possam ocorrer transições entre os estados de um autômato é necesśario que existam

eventos associados a estas transições. Eventos locais caracterizam-se por alterar o estado de apenas

um autômato do modelo, possibilit ando com que os autômatos tenham comportamentos paralelos.

Sendo assim, um evento local não interfere no estado dos demais. Os eventos locais podem ser

observadosno autômato daFigura2.2 sendoestes representadospor e2, e3, e4 e e5.

Um evento sincronizante é caracterizado por alterar o estado dedoisoumaisautômatosde forma

simultânea. Sua ocorrência se dá em todos os autômatos envolvidos estabelecendo assim um sin-

cronismo entre eles[20]. Na Figura 2.2 este evento é representado por e1, onde pode ser notada sua

presença em ambos osautômatos.

A seguir serão apresentadosalgunsconceitos referentes às taxas funcionaisquetambém estabele-

cem relaç̃ao entreosdiferentes autômatosdeum modelo.

2.2.2 TaxasFuncionais eProbabili dades Funcionais

A utili zaç̃ao de taxas funcionais e/ou probabili dades funcionais é outra forma de representar

interaç̃oes entre os autômatos de uma SAN sem alterar o estado de todos os autômatos envolvidos.

Taxas funcionaispodem ser definidaspor funçõesque refletem a avaliaç̃ao dosestadosatuaisdo mo-

delo. Na Figura 2.2 o evento e2 do autômato A(2) apresenta uma taxa funcional sobre o autômato

A(1), definida pela função f , descrita abaixo da figura. Neste caso, de acordo com a função f , a taxa

do evento e2 depende do estado que o autômato A(1) encontra-se, ou seja, a taxa do evento e2 será

igual aµ1 caso oestado doautômatoA(1) estiver em 0 ou igual aµ2 caso estiver noestado1.

No autômato A(2), pode-se também observar probabili dades para diferentes transições do evento

e3. Essas probabili dades representadas por π1 e π2 definem a probabili dade de escolha, ou seja,

2A nomenclaturada função de atingibili dadepodeser encontradanadocumentaç̃ao da ferramentaPEPS[30].
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quando da ocorrência do evento e3, o autômato A(2) estando noestado 2 irá para o estado 0 com

probabili dadeπ1 ou parao estado1 com probabili dadeπ2, consequentemente, π1 + π2 deveser igual

a 1. Tanto a taxa de ocorrência como a probabili dade de escolha podem ser definidas como valores

constantes ou valores funcionais. Quando as taxas ou probabili dades s̃ao definidas como valores

funcionais, estas s̃ao então ditas taxas funcionaisou probabili dades funcionais respectivamente.

Em resumo, a utili zaç̃ao de funções para definir taxas ou probabili dades permite associar a um

mesmo evento diferentes valores. Assim sendo, as mesmas s̃ao expressas por funções que levam

em consideraç̃ao os estados atuais dos autômatos de um modelo variando, desta forma, seu valor

conformeos estadosem quese encontram osautômatosenvolvidosna função [20].

2.2.3 Modelos

Nesta seç̃ao são exibidos alguns sistemas modelados com o formalismo SAN, os quais s̃ao uti-

li zados para arealizaç̃ao dos testesdeste trabalho.

Alternate Service Pattern - ASP

Padrão de Serviço Alternado (Alternate Service Pattern - ASP) é um sistema modelado com o

formalismo de Redes de Filas de Espera [9] e consiste em umarede aberta em que alguns servidores

apresentam mais de um padrão de atendimento. A Figura 2.3 mostra um sistema ASPcom quatro

filas: F1, F2, F3 eF4; cadaqual com capacidadefinitaK1, K2, K3 eK4 respectivamente.

F1

F2

F3 F4

loss

µ31
µ32...
µ3P

λ2

λ1

µ1

µ2

µ4

Figura2.3: SistemaASPmodeladoem Filas deEspera

A taxade chegadanasfilasF1 eF2 são λ1 eλ2, respectivamente. A filaF1 atende aumataxaµ1 e

fazroteamento deseusclientespara afilaF3, caso elapossarecebê-los. Esseéo chamadocomporta-

mento bloqueante, visto que o clientenão deixaF1 seF3 não puder recebê-lo. O atendimento na fila

F2 acontece auma taxaµ2, devendo ocliente ser roteado para afilaF3, caso esta tenha capacidade

para recebê-lo. Caso F3 não possa receber o cliente vindo de F2, este deixa o sistema, sendo isso

chamado comportamento deperda, representado naFigura2.3 pelaflecha indicadapor loss.

A filaF3 atende cada clientesegundo um dosP padrõesdeserviço que comporta, cujas taxas s̃ao

µ31, µ32, ..., µ3P . Os clientes somente deixam F3 quando h́a espaço em F4 para atendê-los, sendo
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esse mais um caso de roteamento com comportamento bloqueante. Por fim, os clientes de F4 são

atendidos segundoa taxaµ4 edeixam o sistema.

Esse mesmo sistema pode ser modelado usando oformalismo SAN. Para exemplificar, suponha

a SAN da Figura 2.4, com quatro autômatos deK estados cada, mais um autômato deP estados. O

PSSpara estemodelo é igual a (K + 1)4 × P , sendo omesmo igual ao RSS.

e13

e13

A(1)

e1

e1

...

A(2)

e2

e2

...

e23

e23

A(3)

e13
e23

e13
e23

...

A(4)

...

e4

e4

e23

e34(1)
e34(2)

e34(1)
e34(2)

e34(1)
e34(2)

e34(1)
e34(2)...

...

...

...

A(5)

e34(1)(π11)

...

e34(i)(πii)

e34(1)(π12)e34(2)(π21)

e34(i)(πii−1) e34(i−1)(πi−1i)

0(4)0(3)0(2)0(1) P
(5)
1

P
(5)
i

K
(4)
iK

(3)
iK

(2)
iK

(1)
i

Tipo Evento Taxa
loc e1 λ1

loc e2 λ2

syn e13 µ1

syn e23 µ2

syn e34(1) µ31

syn e34(2) µ32
... ...

loc e4 µ4

Figura2.4: AlternateServicePattern - ASP

Agora analisamos mais atentamente aFigura 2.4 para entender como a representaç̃ao desse sis-

temaASPmodeladoem SAN realmentefunciona. AsfilasF1, F2, F3 eF4 passam aser representadas

pelos autômatos A(1), A(2), A(3) e A(4), respectivamente, cada um deles com capacidade K. Um

quinto autômato, identificado por A(5), é usado para representar o padrão de serviço de F3 que, se-

gundoa figura, possui P estados, ou seja, P padrões de serviço com que afila, representada pelo

autômatoA3, atendeseus clientes.

Oseventosde chegadanosautômatosA(1) eA(2) são representados peloseventose1 e e2, respec-

tivamente, enquanto que o evento e4 representa asáıda do autômato A(4) para o exterior, sendoestes

eventos locais.

Os eventos indicados com ı́ndiceduplo são os eventos sincronizantes, como é o caso do evento

e13, que corresponde àsáıdadoautômatoA(1) parao autômatoA(3). O evento e23 pode corresponder

a duas situaç̃oes: a) o estado doautômato A(3) é diferente daquele correspondente à sua capacidade

máxima, acontecendo então o roteamento do cliente do autômato A(2) para o autômato A(3); b) o

estado doautômato A(3) é aquele de capacidade máxima, indicando que o cliente sai deA(2) direto

para o exterior, caracterizandocomportamento de perda, representado pelo loopno último estado do

autômato A(3). Esse loopsignificaque o cliente saiu deA(2) mas não foi roteado paraA(3), por isso

A(3) mantém seu estado.

Oseventosrestantes, e34(1), e34(2), . . . , e34(i) representam o roteamento deum clientedoautômato

A(3) para o autômato A(4), de acordo com os padrões deserviço P1, P2, . . . , Pi respectivamente. Por

isso, esses eventos sincronizam três autômatos: A(3), A(4) eA(5), como visto naFigura2.4.
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First Available Server - FAS

O modelo First AvailableServer (FAS) analisa adisponibili dadedeN servidores, conformepode

ser notado nomodelo SAN daFigura2.5. Cadaservidor (de ı́ndicei, onde i ∈ [1..N ]) é representado

por um autômatoA(i), composto por doisestados: I(i) (idle/dispońıvel) eB(i) (busy/ocupado). Neste

exemplo os pacotes chegam nos servidores desde quepelo menos um deles não esteja ocupado. Este

modelo pode ser visto como um quadro de análise de diferentes filas onde cada pacote na fila pode

avançar para o primeiro servidor dispońıvel. Sendoassim o pacote chega primeiro noservidor 1, se

este não está dispońıvel o pacote tenta o servidor 2, se este também não estiver dispońıvel o pacote

tentao servidor 3 e assim sucessivamente até o servidor N .

Os eventos sincronizantes deste modelo são eai (i = 2 . . . N) que representam a ocupaç̃ao

dos servidores. Os eventos locais s̃ao: ea1 (chegada do pacotes) e eri (para tornar os servidores

dispońıveis). Todos os eventos apresentam taxas constantes. O PSSdo modelo é formado por 2N

estados, sendo oPSStambém igual ao RSS.

A(i)

eri eai

A(N)

erN eaNea1

A(1)

er1 . . .

ea2..eaN

. . .

B(1) B(i) B(N)

eai+1..eaN

I(1) I(i) I(N)
Type Event Rate
loc ea1 λ
loc er1 µ
syn ea2 λ
loc er2 µ
...

...
...

syn eaN λ
loc erN µ

Figura2.5: First AvailableServer - FAS

Resource Sharing - RS

O modelo da Figura 2.6 apresenta um exemplo clássico, que representa um sistema de compar-

tilhamento de recursos, sendoR o número de recursos e P o número de processos. Cada processo

é representado por um autômato A(i) (i = 1 . . . P ) composto por dois estados: S(i) (em repouso) e

U (i) (em uso). Os recurso são representados pelo autômato A(P+1) e tem R + 1 estados indicando o

número de recursos em uso.

Este modelo apresenta apenas eventos sincronizantes, visto que os eventos eai representam a

aquisição deum recurso com taxa constanteλi eoseventoseri representam aliberaç̃ao deum recurso

com taxa constanteµi. O PSSdeste modelo é formado por 2P × (R + 1) estados globais, porém ao

contrário dosdemaismodelosnem todosos seusestados s̃ao atinǵıveis.

Utili zando métodos analı́ticos é posśıvel resolver um grande número de modelos. No entanto,
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u(1)
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u(P )

0(P+1)

1(P+1)

R(P+1)
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Tipo Evento Taxa Evento Taxa
syn ea1 λ1 er1 µ1

syn ea2 λ2 er2 µ2

syn ea3 λ3 er3 µ3
... ... ... ...

syn eaP λP erP µP

Figura2.6: ResourceSharing - RS

conforme aumenta o número de configuraç̃oes posśıveis dos sistemas modelados através de forma-

lismos Markovianos como SAN esgota-se a capacidade de resolução destes métodos, visto que os

limites computacionais s̃ao atingidos, principalmente no que diz respeito à memória exigidapara ar-

mazenar os componentes que resolvem este formalismo (matriz e vetor). Devido a este problema,

destaca-se então asimulaç̃ao como uma alternativapara aresolução de modeloscom grande número

de configuraç̃oes.
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Capı́tulo 3

Simulação

SegundoShannon [36] a simulaç̃ao consiste em um processo de elaboraç̃ao de um modelo de

um sistema real (ou hipotético) e a condução de experimentos com a finalidade de entender o com-

portamento de um sistema ou avaliar sua operaç̃ao. Para Law e Kelton [26], simulaç̃ao corresponde

a uma gama variada de métodos e aplicaç̃oes que reproduzem o comportamento de sistemas reais,

usualmenteutili zando-sede ferramentas computacionais.

Atravésdasimulaç̃ao éposśıvel manipular oscomponentesque constituem modelosMarkovianos,

para então encontrar o vetor deprobabili dades, resultantedaresolução dosmesmos. Como estevetor

consiste em aproximaç̃oes da solução iterativa, o tempo de simulaç̃ao deve ser grande o suficiente

para queos resultadospossam convergir em umasolução próximada estacionária, após umasériede

execuções ou coletas de amostras. Isto é necesśario, pois um dos grandes problemas da simulaç̃ao é

a precisão dos resultados, uma vezque amesma consiste na tiragem de números pseudo-aleatórios

para definição devariáveis, regidaspor distribuiçõesdeprobabili dades, conformedescrito aseguir.

3.1 Var iáveisAleatór ias

Modelos estocásticos apresentam variáveis aleatórias para definir as taxas de transição entre os

estados que os compõem. Praticamente todos os sistemas apresentam determinada fonte de aleato-

riedade, como o tempo entre chegadas, tempos de serviço, tempo entre aocorrência de uma falha,

etc.

Pode-se definir variável aleatória como uma função ouregra que associa um número real a cada

ponto doespaço amostral. Espaço amostral, por suavez, éo conjunto detodososresultadosposśıveis

para um experimento [26]. A teoriados grandes números, definida por Jacob Bernoulli em 1692[7],

estabeleceque, em umasérie imensade experimentos, afreqüênciarelativadeum evento se aproxima

cadavezmaisdasuaprobabili dade. Assim, dadaumalongasériede experimentos, pode-se, com erro

despreźıvel, calcular a probabili dade de um evento, ou então, dada aprobabili dade de um evento,

pode-se calcular o número devezes que elepodeocorrer em umalongasériede tentativas.
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A distribuição de probabili dade associa uma probabili dade a cada resultado numérico de um

experimento, ou seja, dá a probabili dade de cada valor de uma variável aleatória. Por exemplo,

no lançamento de um dado cada facetem a mesma probabili dade de ocorrência que é dada por 1
6
.

Como osvaloresdasdistribuiçõesdeprobabili dades s̃ao também probabili dades, e como asvariáveis

aleatórias devem assumir um de seus valores, têm-se duas regras a seguir que se aplicam a qualquer

distribuição deprobabili dade:

1. asomadetodososvaloresdeumadistribuição deprobabili dadedeveser igual a1, desta forma

tem-se:
∑

V (x) = 1, ondex abrange todososvaloresposśıveis;

2. a probabili dadede ocorrência de um evento deve ser maior ou igual a zero e menor ou igual a

1, ouseja, 0 ≤ V (x) ≤ 1 para todo valor dex.

No exemplo do lançamento de um dado, como todas as faces têm a mesma probabili dade de

ocorrência, que é 1
6
, ao somá-lasobtemoso valor 1, que corresponde àprimeira regra citada anterior-

mente. O valor 1
6

émaior do quezero emenor do que1, assim satisfaztambém asegundaregra.

Paragerar avariável aleatóriano processo desimulaç̃ao utili za-se adistribuição deprobabili dade

uniforme, descrita aseguir.

3.1.1 Distr ibuição Uniforme

A distribuição uniforme é uma distribuição cuja faixa de valores aleatórios estão entre duas

variáveisa e b. Sua função densidadedeprobabili dade é constantedentro deum intervalo devalores

davariável aleatóriax. Cadaum dos posśıveisvaloresquex pode assumir seguindoestadistribuição

tem amesmaprobabili dadedeocorrer. Sua função dedensidade é:

f(x) =

{

1
b−a

sea ≤ x ≤ b;

0 caso contrário.

esuadistribuição deprobabili dade édadapor:

F (x) =











0 sex < a;
x−a
b−a

sea ≤ x ≤ b;

1 se b < x.

Osparâmetrosa e b são números reais, sendo quea < b esua faixadevaloresvão dea à b.

Discutida ageraç̃ao devariáveisaleatórias, necesśariasno processo desimulaç̃ao empregado neste

trabalho, é preciso compreender como o ńumero aleatório gerado irá definir a transição na Cadeia de

Markov. Esta transição é dada então através deuma função de transição, que estabelecerá o próximo

estado a ser visitado, baseado nas taxas discretizadas (probabili dades) [38] da matriz correspondente

ao modelo quedeseja-sesimular. Esta função de transição é definida aseguir.
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3.2 Funçãode Transição

Neste trabalho, o vetor de probabili dades será obtido simulando oespaço de estados global de

uma SAN, o qual corresponde ao estado na Cadeia de Markov que ela representa. Além disso,

vale ressaltar que apenas o espaço de estados atinǵıvel (RSS) dos modelos s̃ao considerados no

processo de simulaç̃ao, o que reduz consideravelmente o número de estados em determinados mo-

delos, como por exemplo o modelo RS, descrito na Seç̃ao 2.2.3. Assume-se então, um conjunto

S = {s0, s1, s2, ..., sk}, o qual corresponde aos estados do modelo (sendok = |RSS|), a matriz P

composta pelas probabili dades de transição domesmo e um gerador de números aleatóriosU(0..1)

[21]. Este gerador é necesśario, pois, a transição entre os estados na simulaç̃ao, ocorre através de

uma função de transição φ(si, U), a qual se baseia na tiragem (sorteio) de um valor uniformemente

distribúıdoentre0 e1. O retorno da função φ consisteno intervalo quese apresenta avariável resul-

tantedo gerador denúmerosaleatórios. Estavariável i rá indicar a transição parao próximo estado da

Cadeia de Markov durante asimulaç̃ao, sendosi o estado corrente. A função de transição é definida

pela express̃ao 3.1 aseguir emostra como são realizadas estas transiçõesentreos estados.

φ(si, U) =







































































s0 paraU ∈ [0, Pi0)

s1 paraU ∈ [Pi0, Pi0 + Pi1)
...

...

sj paraU ∈

[

j−1
∑

l=0

Pil,

j
∑

l=0

Pil

)

...
...

sr paraU ∈

[

r−1
∑

l=0

Pir, 1

]

(3.1)

Para exemplificar a aplicaç̃ao desta express̃ao considere amatriz deprobabili dadesdaTabela3.1.

Tabela3.1: Matriz deProbabili dades

P =

i/j 0 1 2
0 0,10 0,65 0,25
1 0,25 0,55 0,20
2 0,30 0,25 0,45

A função de transição irá definir para qual estado si, para i = {0, 1, 2}, ocorrerá atransição de

acordo com o intervalo indicado nas express̃oes3.2, 3.3 e3.4.

φ(s0, U) =











s0 paraU ∈ [0, 0, 10)

s1 paraU ∈ [0, 10, (0, 10 + 0, 65))

s2 paraU ∈ [(0, 10 + 0, 65), 1]

(3.2)
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φ(s1, U) =











s0 paraU ∈ [0, 0, 25)

s1 paraU ∈ [0, 25, (0, 25 + 0, 55))

s2 paraU ∈ [(0, 25 + 0, 55), 1]

(3.3)

φ(s2, U) =











s0 paraU ∈ [0, 0, 30)

s1 paraU ∈ [0, 30, (0, 30 + 0, 25))

s2 paraU ∈ [(0, 30 + 0, 25), 1]

(3.4)

Tendocomo base a express̃ao 3.4 e assumindoa variável aleatória retornada da função U igual a

0, 40, a transição ocorrerádoestados2 parao estados1. Isto acontecepoisamesmo encontra-se entre

o intervalo 0, 30 e0, 55 (0, 30 + 0, 25) indicado na express̃ao.

3.3 Técnicas deSimulação

Definida afunção de transição, três técnicas de simulaç̃ao são empregadas neste trabalho para a

resolução de modelos. Dentre elas estão a Forward Simulation, a Backward Coupling Simulatione a

PermanenceTimeSimulation. Estas técnicas s̃ao descritas aseguir.

3.3.1 Forward Simulation

Nestatécnicadesimulaç̃ao é considerado um estadoinicial arbitrário e em seguidasão disparadas

transições entre os estados do modelo por uma quantidade de vezes pré-estabelecida, de forma are-

alizar umatrajetórianaCadeiadeMarkov [21]. O tamanhoideal destatrajetória aindaédesconhecido,

poispodevariar dependendo da cardinalidadedoespaço de estados, que corresponde adimensão das

matrizesdetransição. Entretanto esta trajetóriadeveser grandeo suficienteparaquetodososestados

da Cadeia de Markov sejam atingidos. Após várias transições, o estado final da trajetória é coletado

como uma amostradasimulaç̃ao. A quantidade ideal de amostrasaserem coletadas éum valor ainda

desconhecido, noentanto quanto maior essenúmero melhor tende aser aprecisão dos resultados.

O vetor deprobabili dades é calculado contabili zandoaproporção dasamostrascoletadasnofinal

da simulaç̃ao. A Figura 3.1 ilustra uma trajetória, disparada para a coleta de uma amostra (represen-

tada pelo estado circulado com traço contı́nuo) dada uma função de transição estabelecida φ(si, U),

sendo oestado si, da Cadeia de Markov, representado noeixo vertical da figura. É importante notar

que nesta técnica atrajetória ocorre apartir do tempo zero, parandoem um tempo t pré-definido. O

tempo, no processo desimulaç̃ao, corresponde ao número detransições(passos) realizadasnaCadeia

deMarkov, umavezque, amatriz detaxasdetransição édiscretizada[38]. Destaforma, cadaunidade

de tempo t corresponde aum passo/transição na Cadeia deMarkov. Valedestacar que atrajetória re-

alizada na Figura 3.1 baseia-se na matriz de probabili dades da Tabela 3.1, respeitando os intervalos

das equaç̃oes 3.2, 3.3 e3.4 exemplificadasanteriormente.
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Nas simulaç̃oes realizadas neste trabalho, o estado inicial foi definido arbitrariamente como 0,

conforme pode ser observado na linha 3 do Algoritmo 3.1 e o tamanho da trajetória foi fixado,

também arbitrariamente, em 10.000 transições. Ao final da trajetória a amostra é então coletada e

contabili zada, conformevisto na linha8 doalgoritmo.

Terminada asimulaç̃ao, o vetor deprobabili dadesé então calculado dividindo o ńumero de amos-

tras coletadas em cada um dos i estadosdomodelo pelo quantidade total de amostras.

Figura3.1: Trajetóriada técnicaForward Simulation

Algor ithm 3.1: Representaç̃ao doalgoritmo para atécnicaForward Simulation
1: π ← 0 {inicializa todas as posições do vetor de probabilidades π}
2: while critério de parada {número pré− definido de amostras} do
3: i← 0 {escolha de um estado inicial}
4: while critério de parada {número pré− definido de passos/transições} do
5: δ ← U(0..1) {geração de um número aléatório entre 0 e 1}
6: si ← φ(si, δ) {função que define a próxima transição}
7: end while
8: π[si] = π[si] + 1 {contabiliza amostra gerada}
9: end while

10: return π

3.3.2 Backward Coupling Simulation

Esta técnicaébaseadanoalgoritmo Coupling fromthePast (CFTP) proposto por ProppeWilson

em 1996[33]. A técnica foi revolucionária na época dentro do campo de aplicaç̃ao na fı́sica para

resolver alguns dos problemas de simulaç̃ao. Nesta técnica não é necesśario escolher um estado

inicial uma vez que várias trajetórias s̃ao disparadas em paralelo partindo uma de cada estado do

modelo. Outra vantagem é que não é necesśario definir o tamanho da trajetória, pois a amostra é

coletada quandotodas as trajetórias (disparadas em paralelo) se encontram em um mesmo estado no
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tempo zero de simulaç̃ao. Isso ocorre, pois as mesmas s̃ao disparadas ”do passado” , observando os

estados predecessores, ou seja, os estados que trouxeram ao estado atual. Esta técnica destaca-se

também, por permiti r a coleta de amostras perfeitamente distribúıdas de acordo com a distribuição

estacionária do processo Markoviano, não produzindo amostras tendenciosas. A Figura 3.2 ilustra

este processo, apresentandoas trajetórias disparadas a partir de cada estado, no passado, parando no

tempo−5 desimulaç̃ao.

Oeixo horizontal, de cadasub-figura, representao tempo que corresponde ao número detransições

necesśarias até que todososestados (eixo vertical) se encontrem no tempozero. As linhascontı́nuas

apresentam as trajetórias que levam ao mesmo estado, enquanto as linhas pontilhadas correspondem

àstrajetóriasquenão se encontram nomesmoestado. O Algoritmo 3.2, ajuda a compreender estepro-

cesso, sendo o vetor ω da linha9 o responsável por armazenar o estado referente atransição de cada

trajetória. Quandoestevetor armazenar transiçõesparao mesmo estadoem todasas suas posições, o

mesmo será então a amostra aser coletada, conforme alinha13 do algoritmo.

Algor ithm 3.2: Representaç̃ao doalgoritmo para atécnicaBackward Coupling Simulation
1: π ← 0 {inicializa todas as posições do vetor de probabilidades π}
2: while critério de parada {número pré− definido de amostras} do
3: for all s0, s1, s2, ..., si {si são todos os estados do modelo} do
4: ̟[si]← i {inicializando trajetórias em todos os estados no vetor auxiliar ̟}
5: repeat
6: for all s0, s1, s2, ..., si {si são todos os estados do modelo} do
7: ω[si]← i {inicializando trajetórias em todos os estados no vetor ω}
8: δ ← U(0..1) {geração de um número aléatório entre 0 e 1}
9: ω[si]← ̟[φ(si, δ)] {função que define as transições de todos os estados}

10: for all s0, s1, s2, ..., si do
11: ̟[si]← ω[si] {salvando os estados de cada trajetória no vetor auxiliar}
12: until critério de parada {todas as trajetórias se encontram em um único estado}
13: π[ω[s0]] = π[ω[sa]] + 1 {amostra gerada}
14: end while
15: return π

3.3.3 Permanence Time Simulation

Esta técnica, ao contrário das anteriores, consiste apenas na execução de uma única trajetória.

Nela, as amostras de estados s̃ao coletadas após cada transição, sendoassim é contabili zada aquan-

tidade de vezes que um estado é visitado na Cadeia de Markov. Observandoa Figura 3.1, o número

de transiçõesparao estado1 ocorreduasvezes, enquanto queparao estado2 ocorre apenasumavez,

por exemplo.

Damesmaformaquenas soluçõesanteriores, paraqueumasolução estacionáriaseja aproximada,

o número de amostras deve ser significativamente grande para que todos os estados sejam visitados

uma grande quantidade de vezes para que as proporções possam ser calculadas. O Algoritmo 3.3
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(a) Tempo-1 (b) Tempo-2

(c) Tempo-3 (d) Tempo-4

(e) Tempo-5

Figura 3.2: Trajetórias da técnicaBackward Coupling Simulation encontrando-se no tempo 0 após 5
passosno passado
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facilit a essa análise, sendo que na linha 6 do algoritmo, o estado visitado é incrementado na posição

correspondente no vetor π, após cada transição, da linha 5. Cada estado visitado, corresponde então

a uma amostradasimulaç̃ao.

Algor ithm 3.3: Representaç̃ao doalgoritmo para atécnicaPermanenceTimeSimulation

1: π ← 0 {inicializa todas as posições do vetor de probabilidades π}
2: i← 0 {escolha de um estado inicial}
3: while critério de parada {número pré− definido de passos/transições} do
4: δ ← U(0..1) {geração de um número aléatório entre 0 e 1}
5: si ← φ(si, δ) {função que define a próxima transição}
6: π[si] = π[si] + 1 {estado visitado incrementado na posição correspondente de π}
7: end while
8: return π{vetor com as amostra geradas}
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Capı́tulo 4

Testes Realizados eResultados Obtidos

Para avaliar a precisão da simulaç̃ao, desenvolveu-se um simulador para as três técnicas men-

cionadasnaSeç̃ao 3.3. O simulador recebe como entradaumamatriz de transição e armazena em um

arquivo de sáıda o vetor de probabili dades resultante. Esta matriz de transição corresponde à Cadeia

deMarkov equivalente aosmodelosSAN apresentadosnaSeç̃ao 2.2.3. Nestetrabalho, parao modelo

ASPfoi utili zadoK = 2 e P = 2, ou seja, fila com capacidade de dois clientes e dois padrões de

serviço, resultandoem um PSSeRSSde(2+1)4×2 = 162 estados. Parao modelo FASfoi utili zado

o número de servidores N igual a 9, o que resulta em um PSSe RSSde 29 = 512 estados. Para o

modelo RSutili zou-se10 processosP e5 recursosR, sendoseu PSSigual a210 × (5 + 1) = 6.144 e

o RSSigual a638.

Assim como a obtenção doRSS, as conversões dos modelos SAN em Cadeias de Markov foram

realizadas utili zandoa ferramenta PEPS, cujosarquivosde entradade cadamodelo podem ser obser-

vadosnoAnexo A. Estaferramentadisponibili za amatriz equivalente em um formato HBF (Harwell -

Boeing Format) [37], o qual armazena apenas os valores não nulos com seus respectivos ı́ndices na

matriz. Este formato é utili zado para reduzir o tamanho doarquivo gerado, já que normalmente a

matriz de transição é bastante esparsa, sendo desnecesśario armazenar valoresnulos.

Além da matriz de transição obtida apartir dos modelos descritos anteriormente é passado ao

simulador, como argumento, o número de amostrasdesejadase atécnicadesimulaç̃ao aser utili zada.

Após a execução é gerado um arquivo de sáıda contendo o vetor de probabili dades de permanência

em cada estado domodelo.

A análise dos resultados é feita então através da comparaç̃ao do vetor resultante das simulaç̃oes

com o vetor da solução analı́ticaobtido com o Método da Potência [9, 37], implementado na ferra-

mentaPEPS. Os testes foram realizadosresolvendo omesmo modelo em ambasas soluçõesparaque

as comparaç̃oes pudessem ser realizadas. Estes testes e seus respectivos resultados s̃ao apresentados

a seguir.
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4.1 Err o Relativo Var iando oNúmero deAmostras

Este teste varia aquantidade de amostras coletadas ao aplicar cada técnica de simulaç̃ao, e pos-

teriormente compara seus resultados com os resultados obtidos com o Método da Potência, para os

modelosASP, FAS eRS, já descritos.

De posse desses resultados foi calculado oerro relativo de cada uma das probabili dades contidas

no vetor π(s)
i resultantedasimulaç̃ao, com arespectivaprobabili dadedo vetor π(a)

i dométodoiterativo

(Método da Potência), as quais correspondem a probabili dade de permanência em cada estado do

modelo. O erro relativo γi foi então calculado de acordo com a equaç̃ao 4.1, sendoi cada um desses

estados.

γi =

∣

∣

∣

∣

∣

π
(a)
i − π

(s)
i

π
(a)
i

∣

∣

∣

∣

∣

(4.1)

Feito isso, foi efetuada a média aritmética x̃ entre todos estes erros relativos (γi) conforme a

express̃ao 4.2 (sendo x̃ × 100 o erro percentual) e destacado também o erro relativo máximo γmax

entre eles.

x̃ =
γ1 + γ2 + γi + · · ·+ γn

n
=

1

n

n
∑

i=1

γi (4.2)

Esta operaç̃ao foi feita com o resultado de todas as técnicas de simulaç̃ao implementadas e foi

repetida com os três modelos SAN mencionados (ASP, FAS e RS). Os resultados s̃ao apresentados

nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, sendo que o eixo x de cada gráfico corresponde aquantidade de amostras

coletadas em cada execução e o eixo y o erro relativo. A linha pontilhada representa o erro relativo

máximo dentreosestadose asbarras correspondem ao erro relativo médio entre eles.

Note que conforme aumenta o número de amostras (eixo x) coletadas na resolução dos mode-

los, diminui o erro relativo médio e máximo dos resultados da simulaç̃ao, praticamente em todas as

técnicasapresentadas. Quanto àprecisão dasmesmas, pode-sedizer que apresentam melhor eficiência

a partir dos resultados com 10.000.000 (1e + 07) de amostras. Isso pode ser notado uma vezque o

erro relativo percentual do modelo ASP, considerando todas as técnicas, varia entre 0, 79% (técnica

Forward Simulation) e 1, 10% (técnica Permanence Time Simulation), enquanto que o erro relativo

máximo varia entre 6, 4% (técnicaForward Simulation) e 10, 3% (técnicaPermanenceTime Simula-

tion).

Um comportamento importante a ser destacado neste modelo é que as técnicas de simulaç̃ao

Backward, Forward ePermanenceTimeapresentam poucaredução doerro para resultadoscom mais

de10.000.000 (1e+07) de amostras, ouseja, aredução damédiadoerro relativo épraticamentenula

quandoaordem degrandezadasamostrascoletadas aumentamais do que isso.

Devidoao comportamento observadoanteriormente, nota-seque aumentar aquantidadede amos-

tras coletadas na ordem de grandeza, pode não compensar o custo correspondente ao tempo de pro-
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Figura 4.1: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo ASPcom K = 2 eP = 2
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Figura 4.2: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo FAScom 9 servidores
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Figura 4.3: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo RS com 10 processos e5 recursos
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cessamento que normalmente é despendido, visto que para algumas técnicas esse tempo pode ser

bastantegrande e aredução doerro pouco significativa. Os temposdeprocessamento das técnicasde

simulaç̃ao serão apresentados ediscutidosnaSeç̃ao 4.5.

Já para o segundomodelo analisado (FAS) pode ser observado um comportamento equili brado

em relaç̃ao a todasas técnicas aplicadas. No entanto os erros relativosmédios emáximosdo modelo

FAS são maiores que no modelo ASP, isso pode ser justificado, pois o RSSdo modelo FAS é de512

estados, contra 162 do modelo ASP. Acredita-se que devido a esta diferença no ńumero de estados

seria necesśario uma quantidade maior de amostras do modelo FAS para atingir a mesma precisão

obtida com o modelo ASP.

Com relaç̃ao ao modelo RS, mesmo este apresentando um RSS ligeiramente maior que o do

modelo FAS, de636 estados (contra512), o mesmo apresenta erros relativosmédiosemáximosbem

menores. Um dosposśıveismotivosquepodem ter acarretado nesteresultadoé ainfluênciadas taxas

de transição que os compõe. Neste sentido, a ocorrência de eventos raros, ou com probabili dades

muito baixas de ocorrência, pode ser a causa de discrepâncias mais acentuadas nos resultados de

alguns modelos. A simulaç̃ao de modelos com eventos de ocorrência rara é um tema de pesquisa

em aberto, com poucos trabalhos relacionados [24]. No entanto, mesmo esta caracterı́stica tendo

relevância nos resultados, a análise da mesma será proposta como um estudofuturo, sendo que não

foram realizados experimentosque avaliem estapropriedadeno momento.

Uma caracterı́stica bastante importante que não pode deixar de ser mencionada é aprecisão da

técnicaBackward Coupling Simulation. Esta técnicade simulaç̃ao é considerada uma das mais pre-

cisas, por coletar amostras mais perfeitamente distribúıdas. Porém, os resultados mostraram que a

mesma apresenta ganhos pouco significativos comparada com as demais, onde em praticamente to-

dos os casos apresenta erro relativo médio maior que atécnicaForward Simulation, com exceç̃ao do

primeiro ponto (1, 5330 contra 1, 4945) do gráfico do modelo FAS (Figura 4.2) e do quinto ponto

(amboscom erro médio igual a0, 0025) do gráfico domodelo RS(Figura4.3). Vale lembrar que esta

últimanecessita a escolhadeum estado inicial e adefinição dotamanho da trajetória, ao contrário da

Backward Coupling Simulation. Além disso, se compararmoso consumo dememória, atécnicaBack-

ward Coupling Simulationnecessita armazenar trajetóriaspartidasdetodososestadosdomodelo, fato

que acarreta um consumo elevado, quandocomparada com as outras duas. Alguns estudos recentes

vêm sendorealizados para reduzir esse consumo dememória e acelerar a coletadasamostrasatravés

de propriedades de monotonicidade, conforme visto em Vincent [39]. Porém, essa propriedade só é

aplicadapara umadeterminada classedemodelos, através de técnicasnão triviais.

Destaca-setambém queoserrosapresentadosnosgráficos foram calculadosapartir deumaúnica

execução, sendo que nasimulaç̃ao este resultado pode apresentar determinadavariância quandoexe-

cutado outras vezes. Isso ocorre devido a influência na escolha da semente utili zada no gerador de

númerosaleatórios. Paraverificar estavariaç̃ao, foi realizado ointervalo de confiança com a aplicaç̃ao

da técnicaPermanenceTime Simulation (escolhida por apresentar menor tempo de processamento),

para várias execuções, conformeserá apresentadoa seguir.
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4.2 In tervalos deConfiança

O Intervalo de confiança [9] é utili zado para verificar a variaç̃ao de cada execução da simulaç̃ao,

de forma a observar o quanto o resultado de uma execução difere de outro. Em outras palavras,

o intervalo de confiança dá amargem de erro da simulaç̃ao, necessitando para isso a realizaç̃ao de

várias execuções.

A variaç̃ao entre os resultados ocorre, pois na simulaç̃ao as variáveis que disparam as transições

entre um estado e outro são variáveis aleatórias definidas por distribuições de probabili dades, con-

forme visto na Seç̃ao 3.1. Computacionalmente, estas variáveis s̃ao definidas por funções que re-

cebem como parâmetro uma semente, que corresponde aum determinado valor real passado como

parâmetro para afunção. O uso de diferentes sementes faz com que haja variaç̃oes entre um resul-

tado e outro da simulaç̃ao, pois serve como ponto inicial para ageraç̃ao das variáveis aleatórias. Por

este motivo, estas variáveis s̃ao na verdade chamadas de pseudoaleatórias [26], visto que não são

totalmente aleatórias, justamentepor serem geradas através deumafunção, pelo computador.

Para mostrar este comportamento, foram realizadas 50 execuções dos modelos ASP, FAS e RS,

utili zandoa técnicaPermanenceTime Simulation. Feito isso, foi calculado o intervalo de confiança

de 95% para cada estado em todos os modelos. Em cada execução foi passado como parâmetro uma

semente diferente ao gerador de números aleatórios e amédia aritméticados intervalos obtidos s̃ao

apresentados nosgráfico daFigura4.4.

O eixox dosgráficosapresenta aquantidadede amostrascoletadasem cadaumadas50 execuções

da simulaç̃ao, ou seja, 50 execuções com 10.000 amostras, 50 execuções com 100.000 amostras e

assim por diante, para cada modelo. O eixo y mostra a variaç̃ao do erro médio relativo entre as

execuções, onde nota-se asignificativa redução do mesmo à medida que aquantidade de amostras

aumenta no eixo x, principalmente para o modelo FAS. Constata-se com isso que amédia dos inter-

valos de confiança realizada entre os estados de cada modelo, torna-se mais precisa, conforme essas

amostras aumentam, visto que um intervalo de confiança menor corresponde apoucavariaç̃ao entre

os resultados de diferentes execuções. Este fato aumenta a credibili dade das simulaç̃oes conforme

aumenta o número de amostras coletadas uma vez que asemente utili zada no gerador de números

aleatórios passa ainfluenciar cadavezmenosnoresultado.

Como a mesma quantidade de amostras foi coletada para as demais técnicas, acredita-se que a

variaç̃ao apresentadanosgráficosanteriores seja amesmapara todaselas, não sendo necesśario repe-

tir o teste para cada uma novamente. Além disso, isso seria inviável neste momento, visto que as

técnicas Backward Coupling Simulation e Forward Simulation apresentam um tempo de processa-

mento significativamentesuperior à técnicaPermanenceTimeSimulation, conformeserá apresentado

naSeç̃ao 4.5.

Além dasementeutili zadanasimulaç̃ao, fatorescomo a escolhadeum estadoinicial, e adefinição

de diferentes tamanhos de trajetória, como no caso da técnica Forward Simulation, podem também

apresentar perda de precisão. Para avaliar a influência na escolha do estado inicial e no tamanho da
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trajetóriadesta técnica etambém pelo fato damesmater semostrado ligeiramentemelhtécnicaor que

a técnica Backward Coupling Simulation em determinados pontos dos gráficos, foram feitos alguns

testes, descritosnapróximaseç̃ao.

4.3 Tamanho da Trajetór ia da Técnica Forward Simulation

Uma das grandes desvantagens da técnica Forward Simulation é ter que definir o tamanho da

trajetória, conforme visto na Seç̃ao 3.3.1 e também ter que definir o estado inicial para o disparo da

mesma. Assim sendo, a escolhadeumatrajetóriamuito grande aumenta a carga computacional acar-

retandoem um tempo de processamento elevado, enquanto que uma trajetória muito pequena, pode

comprometer a precisão dos resultados. Para avaliar este impacto, foram realizados experimentos

variando otamanho da mesma etambém seu estado inicial, na coleta de 1.000.000 de amostras do

modelo ASPcomK = 4 eP = 4, totalizando um RSSde2.500 estados.

Os gráficos da Figura 4.5 mostram o erro relativo médio (eixo y), variando otamanho das tra-

jetórias de acordo com o eixo x, sendo que o gráfico (a) da figura mostra os resultados com as tra-

jetórias iniciando todas no estado 0. Neste gráfico pode-se dizer que o estado inicial fixo apresenta

influência apenas para as trajetórias de tamanho 10 e 100, visto que o erro estabili za conforme ela

cresce, caracterizandocerta estacionariedade. Este comportamento permite deduzir que o estado ini-

cial torna-se irrelevante conforme o tamanho da trajetória aumenta, assim como o ganhoem relaç̃ao

a precisão mantêm-sepraticamentenulo após aumentá-lamaisdo que1.000.

Pensando em uma forma de reduzir este erro foram realizados experimentos com diferentes es-

tados iniciais. Para defińı-los foi disparada aprimeira trajetória partindo doestado 0 e atrajetória

seguinteutili zou a amostra coletada pela primeira (que corresponde ao último estado visitado) como

sendoseu estado inicial e assim sucessivamente. O resultado é mostrado no gráfico (b) daFigura 4.5

e apresenta um erro relativo médio significativamente menor que o apresentado no gráfico (a) para

trajetórias menores que 1.000. Embora este erro reduza rapidamente conforme atrajetória aumenta

(mais do que100), esta primitivapode minimizar o erro quandoa mesma for fixada em um tamanho

muito pequeno, erroneamente. Sugere-se, no entanto, que seu tamanho seja no mı́nimo maior que

o RSSdo modelo, caso contrário se todas as trajetórias partirem do estado zero, como no caso do

gráfico (a) dafigura, algunsestadospodem nuncaser visitados(atingidos).

Outra questão que permanece em aberto tanto para atécnicaForward Simulation, quanto para as

demais, é aquantidadede amostrasnecesśariasparaseobter umadeterminadaprecisão. Estaquestão

é difı́cil de ser respondida, porém, algumas primitivas podem ser utili zadas para auxili ar nesta in-

ferência, mesmo que superficialmente. Uma delas é analisando ointervalo de confiança apresentado

na Seç̃ao 4.2, sendo que um número de amostras que apresente um intervalo de confiança pequeno

pode ser um bom palpite para aobtenção de um resultado preciso, definido de acordo com a neces-

sidade do usuário. Outra primitiva que permite auxili ar na definição da quantidade de amostras é a

distribuição doerro, conformeserá apresentadoaseguir.
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4.4 Distr ibuiçãodo Err o Relativo

Os testes realizados nesta seç̃ao também demonstram a influência na quantidade de amostras

coletadasnasimulaç̃ao, apresentadoadistribuição doerro relativocomosestado domodelosimulado.

Os gráficos da Figura 4.6, mostram essa distribuição para o modelo FAS com N = 9, aplicando a

técnicaBackward Coupling Simulation escolhido por apresentar erros relativos médios maiores que

os demaismodelos, conformevisto naSeç̃ao 4.1.

Cada gráfico da figura apresenta adistribuição do erro relativo com a coleta de uma quantidade

diferente de amostras, sendo o eixo x os estados do modelo e o eixo y o erro relativo em escala

logarı́tmicaordenados do menor para o maior para melhorar a visualizaç̃ao. Os resultados permitem

observar uma caracterı́stica bastante interessante aproximadamente entre os estados 100 e 470 no

gráfico (a) e entre os estados 240 a 460 do gráfico (b) à respeito doerro que é exatamente igual a 1,

ou seja, 100% enquanto que no gráfico (c), (d), (e) e (f), isso não acontece. Esse comportamento se

explica, pois a pequena quantidade de amostras coletadas nos gráficos (a) e (b) de 10.000 e 100.000,

respectivamente, não é suficiente para que amostras em todos os estados do modelo sejam coletadas.

Estefato faz com queosmesmos sejam considerados, erroneamente, como inatinǵıveisdeformaque a

probabili dade contidano vetor resultanteseja igual azero acarretando noerro de100% caracterizado

pela linha constante observadanos gráficos (a) e (b) da Figura 4.6. Esta análise permite concluir que

10.000 ou100.000 amostraspara estemodelo éum número muito pequeno para atingir umaprecisão

próximadasolução analı́tica.

Um fator importante que mereceser analisado também é o tempo gasto para se conseguir um

resultado preciso. Conformeobservamosatéo momento, o aumento do ńumero de amostrascoletadas

reduz cadavezmaiso erro dasimulaç̃ao, atéquese atinjaumasolução próximada estacionária. Esta

redução pode ser notada analisando o erro relativo médio do gráfico (a), representado pela linha

contı́nuahorizontal e analisando oerro relativo médio do gráfico (f), sendoele reduzido naordem de

grandeza. Contudo, o custo computacional referente ao tempo de processamento pode ser bastante

elevado e às vezes dependendo da necessidade do usuário, o mesmo pode não compensar, quando o

erro apresenta poucaredução mesmo aumentandoem ordens de grandeza aquantidade de amostras

coletadas. Isso podeser observadoanalisando oerro médio relativo do gráfico (g) com o do gráfico (f),

onde o mesmo diminuiu 0, 0494− 0, 0410 = 0, 0084, ou seja 0, 84%. Este erro deve, entretanto, ser

avaliado pelo usuário para que este julgue arelevância dessa redução ao tirar conclusões do sistema

que está sendomodelado.

4.5 Tempos deProcessamento

Esta seç̃ao apresenta os tempos de processamento gastos na execução das simulaç̃oes para a

obtenção dos resultados apresentados nos gráficos da Seç̃ao 4.1, referentes à precisão obtida com

a coletada de diferentes quantidades de amostras para todas as técnicas de simulaç̃ao apresentadas
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neste trabalhoaplicadas aos modelosASP, FASeRS.

Antes de analisá-los é importante mencionar que foi realizado um estudo na paralelizaç̃ao das

técnicasdesimulaç̃ao, utili zandoabibliotecaMessagePassingInterface(MPI) eo paradigmamestre-

escravo [25], bastante comum em sistemasdistribúıdos. Nesteparadigma, existeum nodo(processo)

que divide as tarefas entre todos os nodos escravos e por fim recebe e processa os resultados re-

tornados pelos mesmos, através de troca de mensagens. Na simulaç̃ao, este nodomestre divide as

amostrasaserem coletadasentre cadanodoescravo, sendo que cadaum delesprocessapor um tempo

proporcionalmentedistribúıdo, juntamente com o nodomestre. Por fim, cada nodoescravo enviaum

vetor contendo os resultados obtidos novamente ao nodomestre, onde este, por sua vez, acumula o

resultado em um único vetor e calcula as probabili dades do modelo. Esta caracterı́sticapermite com

que aparalelizaç̃ao se torne bastante vantajosa pois o fato de haver pouca comunicaç̃ao entre os no-

dos(escravoscom o mestre evice-versa) torna, consequentemente, o tempo de comunicaç̃ao bastante

pequeno, uma vez que são transmitidos na rede apenas os vetores com as amostras de estados por

cada nodoescravo. Este fato também garante um speedup muito próximo do ideal, conforme será

apresentado maisadiante.

Estes testes foram realizados para avaliar o comportamento paralelo em cada uma das técnicas

propostasafim de acelerar a coletadosresultadosutili zadosnasanálisesdeste trabalho. O gráfico (a)

daFigura4.7 mostraospeedup, definido pelo quocientedadivisãoentreo temposequencial eo tempo

paralelo, de acordo com a equaç̃ao 4.3, sendop o número de processadores, T1 o tempo de execução

do algoritmo sequencial eTp o tempo de execução doalgoritmo paralelo com p processadores.

Sp =
T1

Tp
(4.3)

Assim sendo, o eixo x do gráfico (a) corresponde ao número de processadores e o eixo y corre-

sponde ao speedupresultante. O gráfico (b) dafigura, por suavez, mostrao tempo deprocessamento

de cada técnica, com osrespectivosp processadores noeixo x. Valedestacar que estes temposforam

adquiridoscom a coletade1.000.000 de amostrascom cada técnica e as simulaç̃oes foram realizadas

no cluster Cerrado daPUCRS. Este cluster [12] é composto por cinco nodos bi-processados (10 pro-

cessadores), com tecnologia Intel Itaniumcom frequênciade1.5GHz e2GB dememória.

Conforme pode ser observado nos gráficos, o speedup apresentou resultados ideais, resultando

em um ótimo desempenho com a paralelizaç̃ao de todas as técnicas apresentadas. A redução do

speedup, no entanto, para as técnicas Permanence Time Simulation conforme pode ser observado

com a utili zaç̃ao de mais de 6 processadores, ocorre pois a mesma é muito rápida, para a coleta de

apenas 1.000.000 de amostras. Número este, que para esta técnica é de baixa carga computacional,

visto queo tempo deprocessamento foi praticamentedespreźıvel (0, 04 a0, 13 segundos), aindamais

quandocomparados com as técnicas Forward Simulation e Backward Coupling Simulation, as quais

apresentam um tempo de várias minutos. Isso pode ser constatado observando otempo despendido

com dois processadores, visto no gráfico (b) para atécnica Forward Simulation o qual foi de 1.020
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segundos, ouseja, aproximadamente17 minutosdeprocessamento.

Os gráficos seguintes, referentes às Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam um comparativo entre

as três técnicas de simulaç̃ao em relaç̃ao ao tempo de processamento, utili zando 10 processadores

durante a execução dosmodelosASP, FASeRS respectivamente.

Um fator importanteobservado nos três modelos, que mereceser destacado, é que atécnicaPer-

manence Time Simulation, por realizar apenas uma trajetória e coletar como amostra o número de

transições para cada estado, apresenta-se como a mais eficiente em tempo de processamento, uma

vezque nenhuma execução demorou mais do que 25 segundos. Em contrapartida atécnicaForward

Simulationmostrou-se amaiscustosa, o queé justificável pelo grandetamanho dastrajetóriasquesão

realizadas no modelo (10.000 transições). O tempo também é bastante grande na técnicaBackward

Coupling Simulation, comparadocom aPermanenceTimeSimulation. Ao observarmos, por exemplo,

o tempo gasto na coleta de 1.000.000.000 (1e + 09) de amostras para o modelo ASPdo gráfico da

Figura4.8, obteve-separa atécnicaForward 165.200 segundos(aproximadamente46 horas) epara a

técnicabackward 116.912 segundos (cerca de 32, 5 horas) enquanto que para atécnicaPermanence

Timeeste tempo foi cercade21 segundos.

O comportamento dosgráficospermiteprever também o tempo necesśario para a coletade amos-

trascom umaordem degrandezamaior paraqualquer modeloapresentado. Isso éfácil deser inferido,

poiso mesmo também aumenta em umaordem degrandeza, quenocaso domodelo ASPaplicandoà

técnicaBackward seria de aproximadamente 1.169.120 segundos (324, 75 horas ou 13, 53 dias) para

coletar 10.000.000.000 de amostras.

O tempo deprocessamento das técnicas mencionadasainda éuma áreaquepodeser amplamente

explorada uma vezque, além da paralelizaç̃ao, outros métodos podem ser acrescentados a cada uma

delas para agili zar a coleta das amostras. Dentre eles pode ser mencionado ométodoAliasing [40],

caracterizado por definir o próximo estado de formamaiseficiente.
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4.5. TEMPOSDE PROCESSAMENTO 63

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

T
em

po
(s

)

Amostras

Tempos de simulação com a técnica Forward Simulation − Modelo FAS

Tempos de execução

1.62202

15.6713

153.387

1537.01

22395.9

153303

(a) Forward

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

T
em

po
(s

)

Amostras

Tempos de simulação com a técnica Backward Coupling Simulation − Modelo FAS

Tempos de execução

2.08269

15.493

149.793

1491.36

21738.2

222637

(b) Backward

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 100000

 1e+06

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

T
em

po
(s

)

Amostras

Tempos de simulação com a técnica Permanence Time Simulation − Modelo FAS

Tempos de execução

0.024576
0.06144 0.083968

0.249856

2.01933

19.8615

(c) PermanenceTime

Figura4.9: Temposde execução das técnicas desimulaç̃ao parao modelo FAScom 9 servidores
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Capı́tulo 5

Técnica Proposta

Conforme observado anteriormente, mesmo aumentando em ordens de grandezao número de

amostras coletadasduranteo processo desimulaç̃ao, obtêm-seganhospouco significativo em termos

de precisão, após determinada quantidade das mesmas. Em virtude disso e na busca de resultados

mais precisos, foi realizado um estudo noBootstrap Method, proposto por Efron [18]. Este método

consiste em uma técnica utili zada para resolver uma grande variedade de problemas de estimativa

em diversas áreas, sendoaplicada no campo de estatı́sticapara derivar estimativas de erro padrão e

intervalo de confiança para estimadores de parâmetros complexos da distribuição. A esŝencia dessa

técnica é que na ausência de qualquer conhecimento prévio sobre uma determinada populaç̃ao Λ̃ de

tamanho infinito, a distribuição dos valores encontrados em uma amostra aleatória Λ de tamanhon

(extráıda dessa populaç̃ao, i.e., Λ ⊂ Λ̃) é amelhor abordagem para obter a distribuição da mesma

[28]. Em outras palavras, apopulaç̃ao infinitaobservada em apenasn valoresda amostraΛ, cadaum

com probabili dade 1
n
, é usadaparamodelar apopulaç̃ao desconhecida real.

O conjunto de valores de uma nova amostraK, também de tamanhon (|K| = |Λ|), é obtido ex-

clusivamente apartir daprimeira amostraΛ, sem quehajam novosvaloresdapopulaç̃ao Λ̃, conforme

pode ser observado na Figura 5.1. A principal caracterı́stica da técnica Bootstrap é a amostragem

com reposição, i.e., os valoresque compõem a amostrapodem repetir-sedurante tiragensdevalores.

Para exemplificar o uso dessa técnica considere que se deseja encontrar a média de altura da

populaç̃ao mundial. Como seria inviável obter esses valores para toda a populaç̃ao (conjunto Λ̃),

apenas uma amostradesta populaç̃ao é considerada (subconjunto Λ). De posse deΛ são realizadas z

reamostragens, que correspondem então ao número debootstraps, conformevisto naFigura5.1, onde

Ki = {x ∈ Ki|x ∈ Λ} e i ∈ [1..z]. Cada bootstrap Ki conterá um conjunto de n valores obtidos

deΛ, através de tiragens pseudo-aleatórias podendo haver repetições de valores (i.e., x1 ∈ Ki, x2 ∈

Ki|x1 = x2). A média x̄K da alturadapopulaç̃ao é calculadapelasmédias x̄K1
, x̄K2

, . . . , x̄Kz
de cada

bootstrap. A técnica Bootstrap objetiva uma melhor precisão para amédia x̄K do que amédia x̄Λ.

Além disso, o aumento do ńumero de bootstraps pode reduzir os efeitos causados por erros (rúıdos)

dos geradores denúmerospseudo-aleatóriosqueos compõem.
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Λ̃

Λ K1 K2 Kz. . .

x̄Λ x̄K

x̄K1
x̄K2

x̄Kz

Figura5.1: TécnicaBootstrap

5.1 Bootstrap Simulation

A proposta de utili zaç̃ao desta técnica na simulaç̃ao de modelos Markovianos foi adaptada de

forma que bootstraps fossem integrados à função de transição φ. Para isso, gera-se um valor real,

uniformemente distribúıdo entre 0 e 1, e afunção de transição φ(si, U) determina o próximo estado

do modelo a ser visitado. A sequência de estados visitados compõe atrajetória da simulaç̃ao, a qual

corresponde à amostra Λ definida anteriormente. A Figura 5.2 ilustra essa trajetória, sendo que a

cada estado visitado são realizadas tiragens de valores pseudo-aleatórios que irão definir os estados

que serão coletados em cada bootstrap Ki. O número de tiragens é igual a quantidade de valores da

amostraΛ, ouseja, n valores, quepor suavezé também igual ao tamanho da trajetóriadasimulaç̃ao.

As tiragens s̃ao realizadas de acordo com a geraç̃ao de valores inteiros uniformemente distribúıdos

entre 0 e n − 1 através do gerador U para cada bootstrap, ou seja, z vezes. Na Figura 5.2, Ti (onde

i ∈ [1..z]) representa as n tiragens para cada bootstrap Ki. Logo, as n × z tiragens ocorrem a

cada passo/transição da trajetória (no modelo) eos valorespseudo-aleatórios, retornado pelo gerador

U , são comparados com uma constanteα qualquer escolhida arbitrariamente também entre 0 e n −

1. Se o valor retornado pelo gerador for igual a esta constante α, o estado corrente na trajetória é

coletado nobootstrap correspondente (Kb). Este procedimento se repete para todos os bootstraps

até que o tamanho(n) pré-estabelecido da trajetória seja atingido. Na Figura 5.2, |b̄| representa este

procedimento a cada transição realizada na simulaç̃ao. Ao final da simulaç̃ao (i.e., quando toda a

trajetória for percorrida), o vetor de probabili dadesπ, o qual corresponde à solução domodelo com

suas respectivas probabili dades de permanência em cada estado, é calculado através das médias das

probabili dadesdepermanência encontradaparaos estadosem cada bootstrap.

O Algoritmo 5.1 apresenta a aplicaç̃ao datécnicaBootstrap empregadanocontexto desimulaç̃ao.

Um fato importante aser notado na utili zaç̃ao desta técnica é que realizar tiragens por um número
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Figura5.2: Simulaç̃ao Bootstrap

devezes igual ao tamanhon da trajetóriapode tornar-se impraticável computacionalmente. Devidoa

este fato, ao invésderealizar n tiragenspara cadabootstrap, serão realizadas n̄ tiragens, onde n̄≪ n.

Para avaliar a influêncianaredução den para n̄ tiragens, foi calculada aprobabili dadedeum mesmo

valor ser coletado n̄ + 1 vezes durante n tiragens. Se essa probabili dade for significativa, significa

queo número de tiragens n̄ não é suficiente, visto queuma chance altadeum mesmo valor repetir-se

mais de n̄ vezes, por exemplo, irá afetar a precisão dos resultados. Este ćalculo é realizado baseado

no problema clássico conhecidocomo TheBirthday Problem [1] - Equaç̃ao (5.1) - o qual consiste em

descobrir as chances de em um conjunto de pessoas, escolhidas aleatoriamente, existirem pares que

façam aniversário namesmadata.

Probabili dade= 1−

[

n!

(n− n̄+ 1)!
×

(

1

n

)n̄+1
]

(5.1)

A fim de determinar um valor satisfatório para n̄, definiu-se n̄ = 20 para o cálculo das probabi-

lidades dada pela equaç̃ao (5.1). Neste caso, quandon ≥ 104, a probabili dade de um mesmo valor

ser obtido20+1 vezes com n tiragens é inferior a 2%, conforme podeser observado na Tabela5.1. É
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importante mencionar também que as tiragens de valores, que eram realizadas uniformemente entre

0 en− 1, são agora realizadas entre0 e n̄− 1 para manter a probabili dadede 1
n̄
.

Tabela5.1: Probabili dadede20 ou mais tiragensobterem o mesmo valor

Tamanho da amostran Probabili dade(Equaç̃ao 5.1)

10.000 0.02079510(2×100%)
100.000 0.00209793(2×10−1%)
1.000.000 0.00020997(2×10−2%)
10.000.000 0.00002099(2×10−3%)
100.000.000 0.00000209(2×10−4%)
1.000.000.000 0.00000021(2×10−5%)

Algor ithm 5.1: Representaç̃ao doalgoritmo para atécnicaBootstrap Simulation
1: α← U(0..n̄ − 1) {inicializaç̃ao da constanteα com um valor pseudo-aleatório entre0 en− 1}

2: π ← 0 {inicializatodasasposiçõesdo vetor deprobabili dadesπ}
3: K ← 0 {inicializatodososz bootstrapsK}
4: sc ← s0 {escolha arbitráriadeum estadocorrentesc inicial}
5: { percorre atrajetóriade tamanhon }
6: for t = 1 to n do
7: sd ← φ(sc, U(0..1)) {determinao estado destinosd a partir de sc dado oresultado deU(0..1)}

8: for b = 1 to z do
9: for c = 1 to n̄ do

10: if (U(0..n̄ − 1) == α) then
11: Kb[sd]← Kb[sd] + 1 {incrementaKb[sd] todavezqueo valor da tiragem for igual aα}

12: sc ← sd {atualizao estadocorrentesc}
13: for b = 1 to z do
14: ω ← 0
15: for i = 1 to |RSS| do
16: ω ← ω +Kb[i] {calcula em ω asomatotal dosvaloresacumuladosno bootstrapKb}

17: for i = 1 to |RSS| do
18: x̄b[i]←

Kb[i]
ω {calcula em x̄b asprobabili dadesdoestado i parao bootstrapKb}

19: for i = 1 to |RSS| do
20: for b = 1 to z do
21: π[i]← π[i] + x̄b[i]

22: π[i]← π[i]
z {calcula em π amédiadosbootstraps}

No Algoritmo 5.1, note que entre as linhas 1 e 4 são realizadas as inicializaç̃oes das variáveis e

vetores utili zados no emprego da técnica no contexto de simulaç̃ao. As tiragens armazenadas nos

bootstraps percorrendo toda a trajetória de tamanho n ocorrem da linha 6 até a linha 12. Entre

as linhas 13 e 18, são calculadas as probabili dades dos estados do modelo em cada bootstrap. E,

finalmente, entre as linhas 19 e 22, são calculadas as médias das probabili dades de cada estado no

vetor π a partir dos bootstraps.
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5.2 ResultadosObtidos

Após a adaptaç̃ao do método bootstrap como uma nova técnica de simulaç̃ao, foram repetidos

alguns dos experimentos apresentados no Caṕıtulo 4 para avaliar o comportamento da mesma em

relaç̃ao àprecisão e ao tempo deprocessamento. Os resultados s̃ao apresentadosa seguir.

5.2.1 Err o Relativo da Técnica Bootstrap Simulation

Paraverificar o comportamento da técnicaBootstrap Simulationaplicada à resolução demodelos

Markovianos, a mesma foi utili zada na simulaç̃ao dos modelos ASP, FAS e RS. Uma questão ainda

em aberto para autili zaç̃ao desta técnica é definir um número adequado de bootstraps, no entanto

para osgráficos apresentadosnestaseç̃ao, estenúmero foi fixado em 10 de forma arbitrária.

Os resultados com a utili zaç̃ao desta nova técnica podem ser analisados observando as Figuras

5.3, 5.4 e5.5 aseguir, onde foram repetidososgráficos das técnicasanteriorespara facilit ar a análise

e as comparaç̃oes com a nova técnicaproposta. Observando os gráficos da primeira figura, referente

ao modelo ASP, nota-sequeos resultadosdemostraram maior precisão com aredução doerro médio

apartir da coletade10.000.000 (1e+07) de amostras. Paralelo a ela asdemaistécnicasapresentaram

reduções muito pequenas no erro relativo médio e máximo, apresentandocerta estacionariedade, en-

quanto que atécnicaproposta continuaobtendo ganhos significativos. Seobservarmoso último ponto

do gráfico (c), referente atécnica permanence time e o gráfico (d), referente atécnica bootstrap, o

erro que erade0, 61% cai para0, 09%, sendo que aúltima apresentaumalinhadecrescente constante

em relaç̃ao a redução tanto do erro relativo médio como do erro relativo máximo, ao contrário das

demais.

Comparando os resultados obtidos para o modelo FAS (Figura 5.4), obteve-se erros relativos

menores com a técnicaBootstrap Simulation, principalmente para os dois últimos pontos do gráfico

(d) (1e + 08 e 1e + 09 amostras). Já para o primeiro ponto (10.000) os resultados apresentaram um

erro máximo maior, no entanto conforme visto na Seç̃ao 4.2, este valor pode apresentar variaç̃oes

significativas, devido a influência na semente utili zada no gerador de números aleatórios, uma vez

que aquantidadede amostras é bastantepequena.

Com relaç̃ao ao modelo RS, a técnicaBootstrap Simulation apresentou resultados bastante pare-

cidos com as demais, no entanto, mesmo não obtendo ganhos a mesma demonstrou equivalência em

relaç̃ao ao erro obtidoentre todaselas. Desta formapode-sedizer que atécnicaBootstrap Simulation

apresenta em geral boa precisão, uma vezque os resultados obtidos com o maior número de amos-

tras utili zadas foram mais precisos que as demais técnicas, sendo que no pior caso a mesma obteve

precisão praticamente equivalente, como nocaso domodelo RS. Outro fator que merecedestaque ao

utili zá-la é em relaç̃ao a escolha do ńumero de bootstraps e ao tempo de processamento, conforme

será apresentadoa seguir.
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Figura 5.3: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo ASPcom K = 2 eP = 2
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Figura 5.4: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo FAScom 9 servidores
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Figura 5.5: Erros relativos médios e máximos entre os resultados da aplicaç̃ao das técnicas de
simulaç̃ao eo resultado dasolução analı́ticaparao modelo RS com 10 processos e5 recursos
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5.2.2 Var iação do Número de Bootstraps

A fim de avaliar o impacto no ńumero de bootstraps, utili zados na aplicaç̃ao da técnica, foram

realizados testes variandoeste número entre 4, 10 e 50. Os resultados obtidos s̃ao apresentados nas

Figuras 5.6, 5.7 e 5.8, para os modelos ASP, FAS e RS respectivamente. Observando por exemplo,

o primeiro ponto (10.000) dos gráficos do modelo FAS pode-se notar uma variaç̃ao maior entre os

gráficos (a), (b) e (c) deste modelo, porém, isso ocorre apenas para os primeiros pontos, sendo que

conforme o tamanho das amostras aumenta, este erro fica bastante próximo em todos eles. Esta

discrepância ocorre devido a um maior intervalo de confiança neste ponto, o que faz com que a

influênciadasementedo gerador denúmerosaleatórios sejamaior para amostrasmenores, conforme

avaliado naSeç̃ao 4.2.

Se observarmos os resultados dos demais modelos, não nota-se nenhuma diferença expressiva,

uma vez que há pouca variaç̃ao entre os mesmos. Acredita-se que caso o gerador de números

aleatórios não estejabem calibradoavariaç̃ao dos bootstrapssejamais significativa.

Vale destacar que quanto maior a quantidade de bootstraps utili zado na simulaç̃ao desta técnica,

maior é o tempo de processamento da mesma. Neste sentido vale apena avaliar a influência deste

valor uma vezque um número muito de grande de bootstraps pode acarretar apenas em desperd́ıcio

de tempo, sem trazer ganhos nos resultados. Estes tempos serão abordados com mais detalhes na

próximaseç̃ao.

5.2.3 Temposde Processamento

Para analisar os tempos de processamento com diferentes bootstraps, conforme visto anterior-

mente, são apresentados os gráficos da Figura 5.9, sendo oeixo x o tamanho das amostras e o eixo y

o tempo, em segundos. Note que o tempo de processamento com 50 bootstraps é significativamente

maior, aumentandoem uma ordem de grandeza em relaç̃ao a 4 bootstraps. Este resultado reforça a

importância dessa escolha uma vez que um número excedente de bootstraps pode acarretar em um

custo computacional muitasvezesmaior.

É importante mencionar que os testes realizados com a técnicaBootstrap Simulation foram pro-

cessadosdeformasequencial, ouseja, com apenasum processador ao contrário dasdemaisqueforam

paralelizadas e executadas com 10 processadores. Mesmo assim, acredita-se que aparalelizaç̃ao da

técnica bootstrap também obtenha ganhos ideais de speedup, uma vez que amesma pode ser pa-

ralelizada dividindo otamanho da amostra n ou até mesmo o ńumero de tiragens realizadas, entre

os processadores. De posse então do tempo sequencial da mesma, foi inferido o tempo paralelo

dividindo-o por 10, que corresponde ao número de processadores utili zados com as demais técnicas.

Isso foi feito para que atécnicaBootstrap pudesse ser comparada com as demais, sendo os mesmos

apresentados na Tabela 5.2, com o tempo sequencial real da técnicaBootstrap entre parênteses. Um

estudoaprofundado naparalelizaç̃ao damesmaserá proposto em um trabalho futuro.

Notequeos temposdeprocessamento para atécnicaBootstrap Simulationsão significativamente
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Figura5.6: Erro Relativo variando o ńumero debootstrappara o modelo ASPcomK = 2 eP = 2



5.2. RESULTADOSOBTIDOS 75

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

E
rr

o

Amostras

Bootstrap Simulation − Modelo FAS

ERRO MÉDIO ERRO MÁXIMO

1.3008 1.0084
0.4722

0.1452

0.0470

0.0148

55.2388

19.3641

7.2452

1.3999

0.3212

0.1037

(a) FAS4 bootstraps

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

E
rr

o

Amostras

Bootstrap Simulation − Modelo FAS

ERRO MÉDIO ERRO MÁXIMO

1.5182
0.8672

0.4680

0.1429

0.0485

0.0146

101.2809

11.7229
7.2506

1.2137

0.3522

0.1024

(b) FAS 10 bootstraps

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 10

 100

 1000

 10000

 1000  10000  100000  1e+06  1e+07  1e+08  1e+09  1e+10

E
rr

o

Amostras

Bootstrap Simulation − Modelo FAS

ERRO MÉDIO ERRO MÁXIMO

2.5304
1.2005

0.4753

0.1419

0.0476

0.0135

263.9245

33.3172

6.1048

1.6057

0.3861

0.0966

(c) FAS 50 bootstraps

Figura5.7: Erro Relativo variando o ńumero debootstrapparao modelo FAScom 9 servidores
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Figura 5.8: Erro Relativo variando o ńumero de bootstrap para o modelo RS com 10 processos e 5
recursos
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menoresdo que com astécnicasBackward Coupling SimulationeForward Simulation, porém maiores

paraque técnicaPermanenceTimeSimulation. É importantesalientar queo tempo deprocessamento

datécnicapropostafoi coletadocom autili zaç̃ao de10 bootstraps, visto queo mesmo varia conforme

este número muda. Mesmo assim esta última apresenta bom desempenho em relaç̃ao ao tempo de

processamento, sendo poucas vezes maior que atécnicaPermanenceTime emuitasvezes menor que

as demais, uma vezque o próprio tempo sequencial desta técnicaé menor que o tempo paralelo das

técnicas Backward SimulationeForward Simulation.

Tabela5.2: Temposparelelos (em segundos) com a aplicaç̃ao das técnicas desimulaç̃ao

ASP
Número deAmostras Forw. Backw. Perm. T. Bootstrap
1e+04 1,70394 1,61165 0,0307 0,019(0,19865)
1e+05 16,5908 12,2121 0,0552 0,019(1,97427)
1e+06 165,163 117,619 0,0593 0,197(19,7673)
1e+07 1.652,23 1.171,07 0,2785 1,976(197,676)
1e+08 16.519,8 11.694,9 2,1463 19,76 (1976,69)
1e+09 165.200 116.912 21,067 197,6 (19.766,6)

FAS
Número deAmostras Forw. Backw. Perm. T. Bootstrap
1e+04 1,62202 2,08269 0,02457 0,019(0,19865)
1e+05 15,6713 15,4930 0,06144 0,019(1,97632)
1e+06 153,387 149,793 0,08396 0,197(19,7673)
1e+07 1.537,01 1.491,36 0,24985 1,976(197,667)
1e+08 22.395,9 21.738,2 2,01933 19,75 (1975,54)
1e+09 153.303 222.637 19,8615 197,6 (19.760,1)

RS
Número deAmostras Forw. Backw. Perm. T. Bootstrap
1e+04 2,22413 2,00077 0,02867 0,020(0,20070)
1e+05 20,2015 14,2601 0,05734 0,019(1,98042)
1e+06 202,158 136,096 0,10240 0,198(19,8124)
1e+07 2.021,83 1.352,94 0,30310 1,981(198,118)
1e+08 20.218,3 13.512,8 2,51904 19,81 (1.981,28)
1e+09 202.183 135.139 24,7276 198,1 (19.811,4)
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Capı́tulo 6

Conclusão

Estetrabalhoapresentou o desempenho, em termosdeprecisão, dediferentestécnicasdesimulaç̃ao

conhecidasaplicadasàresolução demodelosMarkovianosepropôsautili zaç̃ao dométodoBootstrap

adaptado aumanovatécnicadesimulaç̃ao, com o objetivo demelhorar aprecisão dos resultados.

Durante arealizaç̃ao dos testes, foi observado que asimulaç̃ao é uma solução bastante onerosa

em termos de tempo deprocessamento, sendoamesma alvo constantede aperfeiçoamentosparaque

resultadoscom grandesmodelospossam ser obtidosem um tempo h́abil . Utili zar-sedeparadigmasde

paralelizaç̃ao ao implementar astécnicasdesimulaç̃ao éuma alternativa claramenteviável, poisreduz

significativamente este tempoconformeos gráficos despeedupapresentadosneste trabalho, umavez

que asamostraspodem ser coletadasde forma independente. Mesmo assim, outrasprimitivaspodem

ser empregadas, como a utili zaç̃ao dométodoAliasing [40] para acelerar a escolha das transições no

modelo. Além disso, o estudo de propriedades de monotonicidade podem auxili ar na redução das

trajetórias disparadasdurante a coletadas amostras, para atécnicaBackward Coupling Simulation.

Um fator quemerecedestaqueéo tempo deprocessamento dastécnicasPermanenceTimeSimula-

tioneBootstrap Simulation, por propiciarem melhor desempenhoem relaç̃ao àsdemais. Foi mostrado

também que de posse do tempo despendido com a coleta de um determinado ńumero de amostras é

posśıvel inferir o tempo necesśario para a coleta de quantidades maiores das mesmas, uma vezque

este tempoaumentanasmesmasproporções.

Quanto a precisão dos resultados obtidos com a aplicaç̃ao das diferentes técnicas de simulaç̃ao,

que corresponde ao foco principal deste trabalho, conclui-se que os mesmos apresentam melhor pre-

cisão com a técnica Bootstrap Simulation, levandoem consideraç̃ao principalmente os ı́ndices com

a coleta de amostras maiores do que 1.000.000 para os modelos analisados. Com relaç̃ao a técnica

Backward, acredita-se que ela demonstre resultados mais precisos para a coleta de uma quantidade

pequena de amostras (10.000), por ser caracterizada como não tendenciosa, embora para amostras

maiores não tenhasuperado as demais, nosexperimentosdeste trabalho.

Com relaç̃ao a técnica Forward, a necessidade de ter que definir o tamanho de suas trajetórias,

tornadifı́cil sua calibragem. Além disso, ter que escolher um estadoinicial éoutro problema apresen-

tado por ela, porém, constatou-sequeutili zandoestadosiniciaisvariáveis, esteproblemaé amenizado
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tornandoeste fator pouco impactantenaprecisão.

Quanto a técnica Permanence Time, para grandes quantidades de amostras observou-se bom

equil ı́brio entre tempo deprocessamento eprecisão dos resultados.

6.1 Contr ibuição

Estetrabalhoevidenciou particularidadesdetécnicasdesimulaç̃ao conhecidasapontandoasprin-

cipais vantagens e desvantagens das mesmas. Com isso, os resultados aqui apresentados servirão

como base para o emprego de novos métodos e técnicas de aperfeiçoamento da simulaç̃ao que pos-

sam melhorar aindamaisaprecisão dosresultadosereduzir seu tempo deprocessamento. A principal

contribuição deste trabalho foi propor a adaptaç̃ao dométodoBootstrap como uma nova técnicade

simulaç̃ao aplicada à resolução de modelos Markovianos. Esta técnica, por sua vez, apresentou re-

sultados satisfatórios reduzindo, em alguns casos, o erro relativo médio e máximo comparado com a

solução iterativa. Além disso uma abordagem paralela para as técnicas conhecidas, demonstrou sua

viabili dadena implementaç̃ao dasmesmas.

6.2 TrabalhosFuturos

Alguns trabalhos futuros podem ser motivados com a realizaç̃ao deste trabalho para auxili ar na

resolução de modelos Markovianos através de soluções por simulaç̃ao. Alguns deles s̃ao descritos a

seguir:

• Paralelizaç̃ao da Técnica Bootstrap Simulation - o fato das técnicas de simulaç̃ao conhecidas

terem demonstradospeeduplinearespermite concluir que estaprimitivaéumaboapráticapara

a implementaç̃ao das mesmas. Por este motivo, o estudo na paralelizaç̃ao da técnicaBootstrap

Simulation é um dos trabalhos futuro à estadissertaç̃ao;

• Modeloscom EventosRaros- outro trabalhofuturo é com relaç̃ao auma análise aprofundadana

simulaç̃ao demodelosque apresentam eventosdeocorrênciarara, determinadospor frequências

muito pequenas do disparo das transições. Além da variaç̃ao doRSSdos modelos, acredita-se

que as taxas também devem acarretar variaç̃oes na precisão dos seus resultados. Desta forma,

a simulaç̃ao destes modelospodedemonstrar comportamentosainda não observadosaté o mo-

mento;

• Categorizaç̃ao dos Modelos - como mencionado, o estudo de modelos com taxas que deter-

minam transições muito raras podem apresentar comportamentos diferentes e influenciar na

precisão dos resultados. Além disso, o modelo RS, ao contrário dos demais utili zados neste

trabalho, não demonstrou diferenças significativas na precisão, mesmo com a utili zaç̃ao de

diferentes técnicas de simulaç̃ao. Dito isso, identificar posśıveis classes de modelos para que
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possaser realizadauma categorizaç̃ao dosmesmosao aplicar diferentes técnicasdesimulaç̃ao,

ou até mesmo propor umanova técnicaque apresente melhor eficiência em termos deprecisão

para elas é um trabalho futuro aser realizado;

• Simulaç̃ao do Formalismo SAN - este trabalho propôs um estudo na precisão dos resultados

simulandotrajetórias nas Cadeias de Markov de modelosSAN. Outro trabalho futuro é propor

uma solução por simulaç̃ao, espećıfico para este formalismo, para avaliar o desempenho em

relaç̃ao ao consumo de memória aplicado a resolução do mesmo. Além disso, poderiam ser

aplicadas todasas técnicas desimulaç̃ao aqui apresentadas e também empregadosmétodosco-

nhecidospara agili zar o tempo deprocessamento e reduzir aindamais o consumo dememória,

através deoutros formatosde armazenamento.
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Anexo A

Arquivos Fontes da Ferramenta PEPS

A.1 Alternate Service Pattern - ASP

//=== ASP - Alternate Service Pattern (P=2) ===

identifiers

// Queue Capacity (queue 1)

C1 = 2;

// Queue Capacity (queue 2)

C2 = 2;

// Queue Capacity (queue 3)

C3 = 2;

// Queue Capacity (queue 4)

C4 = 2;

// Array for the queue capacities

K1 = [0..2];

K2 = [0..2];

K3 = [0..2];

K4 = [0..2];

// Rates

arrive1 = 1;

arrive2 = 1;

service1 = 1;

service2 = 1;

service3_41 = 1;

service3_42 = 1;

service4 = 1;

pi1 = (1/2);

pi2 = (1/2);

events

loc l1 (arrive1);

loc l2 (arrive2);

syn rot_1_3 (service1);

syn rot_2_3 (service2);
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syn rot_3_41 (service3_41);

syn rot_3_42 (service3_42);

loc rot_4_out (service4);

reachability = 1;

network ASP_2c (continuous)

aut Q1

stt n[K1] to (++) l1

to (--) rot_1_3

aut Q2

stt n[K2] to (++) l2

to (--) rot_2_3

aut Q3

stt n[K3] to (++) rot_1_3 rot_2_3

to (--) rot_3_41 rot_3_42

from n[2] to (n[2]) rot_2_3

aut Q4

stt n[K4] to (++) rot_3_41 rot_3_42

to (--) rot_4_out

aut Services

stt p1

to (p1) rot_3_41(pi1)

to (p2) rot_3_41(pi2)

stt p2

to (p1) rot_3_42(pi1)

to (p2) rot_3_42(pi2)

results

used = (st Q1);

A.2 First Available Server - FAS

//=== FAS - First Available Server (N=09) ===

identifiers

// Acquisition rate

lambda = 2.000000;

// Release rate

mu = 1.000000;

events

loc t1 (lambda);

syn t2 (lambda);

syn t3 (lambda);

syn t4 (lambda);
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syn t5 (lambda);

syn t6 (lambda);

syn t7 (lambda);

syn t8 (lambda);

syn t9 (lambda);

loc r1 (mu);

loc r2 (mu);

loc r3 (mu);

loc r4 (mu);

loc r5 (mu);

loc r6 (mu);

loc r7 (mu);

loc r8 (mu);

loc r9 (mu);

reachability = 1;

network FAS10c (continuous)

aut Server1 stt idle to (busy) t1

stt busy to (idle) r1

to (busy) t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9

aut Server2 stt idle to (busy) t2

stt busy to (idle) r2

to (busy) t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9

aut Server3 stt idle to (busy) t3

stt busy to (idle) r3

to (busy) t4 t5 t6 t7 t8 t9

aut Server4 stt idle to (busy) t4

stt busy to (idle) r4

to (busy) t5 t6 t7 t8 t9

aut Server5 stt idle to (busy) t5

stt busy to (idle) r5

to (busy) t6 t7 t8 t9

aut Server6 stt idle to (busy) t6

stt busy to (idle) r6

to (busy) t7 t8 t9

aut Server7 stt idle to (busy) t7

stt busy to (idle) r7

to (busy) t8 t9

aut Server8 stt idle to (busy) t8

stt busy to (idle) r8

to (busy) t9

aut Server9 stt idle to (busy) t9

stt busy to (idle) r9

results

used1 = (st Server1 == busy);
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used2 = (st Server2 == busy);

used3 = (st Server3 == busy);

used4 = (st Server4 == busy);

used5 = (st Server5 == busy);

used6 = (st Server6 == busy);

used7 = (st Server7 == busy);

used8 = (st Server8 == busy);

used9 = (st Server9 == busy);

A.3 Resource Sharing - RS

//=== Resource Sharing (N=10 P=5) ===

identifiers

// Number of Resources

R = 5;

_R = [0..5];

// Acquisition rate

lambda = 1.000000;

// Release rate

mu = 2.000000;

events

syn t0 (lambda);

syn t1 (lambda);

syn t2 (lambda);

syn t3 (lambda);

syn t4 (lambda);

syn t5 (lambda);

syn t6 (lambda);

syn t7 (lambda);

syn t8 (lambda);

syn t9 (lambda);

syn r0 (mu);

syn r1 (mu);

syn r2 (mu);

syn r3 (mu);

syn r4 (mu);

syn r5 (mu);

syn r6 (mu);

syn r7 (mu);

syn r8 (mu);

syn r9 (mu);

reachability = ((nb [a9..a0] on <= R) && (nb [a9..a0] on == st Res));

network RS10_16 (continuous)

aut Res

stt using[_R]

to (++)

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9
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to (--)

r0 r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7 r8 r9

aut a9

stt off to (on) t9

stt on to (off) r9

aut a8

stt off to (on) t8

stt on to (off) r8

aut a7

stt off to (on) t7

stt on to (off) r7

aut a6

stt off to (on) t6

stt on to (off) r6

aut a5

stt off to (on) t5

stt on to (off) r5

aut a4

stt off to (on) t4

stt on to (off) r4

aut a3

stt off to (on) t3

stt on to (off) r3

aut a2

stt off to (on) t2

stt on to (off) r2

aut a1

stt off to (on) t1

stt on to (off) r1

aut a0

stt off to (on) t0

stt on to (off) r0

results

used = (st Res);


