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PRECISAO DE SIMULACOES PARA SOL UCAO DE MODELOS
ESTOCASTICOS

RESUMO

Atravésde formalismos Markovianos € possvel modelar diversos gstemas erelvée-los aravesde lucdes
computadonais epedficasposshilitando prever ou avaliar seus padrdesde comportamento. O formalismo de
Redes de Autdmatos Estocadicos (SAN) permite deseever modelos Markovianos de forma compada e mo-
dular. Além diss, é utilizado para obter indicesde desenpenho e sstemas dravés de lugdes numéricas
iterativas que sebaséam em um descitor e um vetor cujo tamanho é igual ao epag de esados do modelo.
Dependendo dotamanho domodelo eda operacdo torna-se @mputadonalmente onerosa emuitasvezesim-
praticavel. Um método aternativo para cdcular indices apartir de um modelo & a smulagdo, principa mente
porque da smplesmente exige adefinicao de um gerador de nimeros psaudo-aeaotrios efungdesde transicao
entre esados que permitem a aiagdo de umatragjetoria. O proces® de anostragem pocke se diferente para cala
temica esabelecendo algumas regras para mleta de amostras para posterior andlise etatistica As témicas
de smulagdo, normalmente requerem muitas anostras para cdcular indicesde desenpenho edatisticamente
relevantes Estetrabalho proparciona cmparagdesda predsao des reaultados de dgurs modelos Markovianos
obtidos apartir da exeaucao de diferentestémicasde smulagdo. Alem dis, propde uma maneira distinta de
simular modelos Markovianos usando umn método kasedo em edatistica Bootstrap para minimizar o efeito de
esolha das anostras A eficada do método popacsto, denominado Boatstrap simulation, € cmparado com re-
sultados da lugdo numérica paraum conjunto de exemplos descitos por meio doformalismo de modelagem
SAN.

Palavras-chave: Avaliacgo de Desenpenhg Redesde Autdmatos Estocadicos; Simulagdo; Predsao.






ACCURACY OF SSIMULATION FOR STOCHASTIC MODELS
SOLUTION

ABSTRACT

The useof Markovian formali sms make posshle the use and the computational solution o several systems
enabling the prediction and evaluation o their behavior standards. The Stochagic Automata Networks (SAN)
formalism provides a ompad and moduar desciption for Markovian models. Moreover, SAN is aiitable to
derive performance indicesfor systems analysis and interpretation using iterative numericd solutions basel
on a desciptor and a gate ace $zed probability vedor. Depending onthe dze of the model this operation
is computationally onerous and sometimesimpradicable. An aternative method to compute indicesfrom a
model is smulation, mainly becauseit simply requiresthe definition d a pseudaandam generator and transi-
tion functions for statesthat enable the aedion o atrajedory. The sanpling process ca be different for eath
tedhnique, edablishing some rulesto colled samplesfor further statisticd analysis. Simulation techniques of-
ten demand lots of samplesin order to cdculate datisticaly relevant performance indices Thiswork provides
comparisons with acaracy of results from some Markovian models which were obtained from the exeaution
of different simulation techniques It also propcses adifferent way to simulate Markovian models by using
a Bootstrap-basal statisticd method to minimize the efed of sanple choices The dfedivenessof the pro-
posed method cdled Bootstrap smulation, is compared to the numericd solution reallts for a se of examples
descaibed using SAN modeling formali sm.

Keywords: Performance Evaluation; Stochadic Automata Networks; Simulation; Predsion.
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Capitulo 1

|ntroducao

Ao analisar um sistemaé passvel utili zar formali smos que fadlit am suarepresentacdo permitindo
descrevée-lo de forma a &idenciar as diferentes configuragdes que de pode gresentar. Os formalis-
mos 80 comumente utili zados na modelagem de sistemas computadonais, sistemas industriais ou
sistemas que envolvam fendmenos da natureza A modelagem por formali smos permite a lica@o
de solugBes computadonais para resolvé-l1os e posshilit a sua andlise apartir dos resultados obtidos.
Esta andli se permite avaliar seus padrdes de comportamento prevendo eventos ou cenarios de maior
ou menor probabili dade de ocorréncia.

Dentre a lugdes utili zadas para aresolucao de sistemas através de formalismos, destacan-
se principalmente os métodos analiticos e asimulago. Os métodos analiticos consistem, normal -
mente, no emprego de métodos mateméati cos iterativos, como o Método daPoténcia[9, 37], o Mé&odo
de Arndldi [5] e o Mé&odo GMRES (Generalized minimal residuad method) [34]. Estes métodcs
constituem-se, basicamente, na multiplica@o de um vetor por uma matriz, denominada matriz de
taxas de transicao (escda de tempo continua) ou matriz de probabili dades de transicdo (escda de
tempo dscreta). A solucdo estadonéria (vetor resultante), do processo iterativo, ird mnter as proba-
bili dades de permanéncia an cada estado dosistema modelado. A obtencao damatriz, utili zada neste
proces, se da apartir de um grafo ouautdmato que representa o sistema como um conjunto finito
de estados posdveis e transi¢des entre estes estados. Os estados correspondem as configuragdes do
sistema e & transicoes identificam as mudancas posdveis de um estado para outro. Estas transicOes
s30 rotuladas por eventos que, em escda de tempo continuo, apresentam as taxas ou frequéncias em
que a mesmas ocorrem [37]. Esta matriz de transicao de estados é derivada de um grafo também
denominado Cadeia de Markov.

Cadeias de Markov & um formalismo analitico, nao estruturado, amplamente utilizado pa sua
fadli dade de representacao e baixa complexidade de resolucgo. Porém, uma de suas limitages € a
ocorréncia da explosao do seu espa@ de estados, que a®ntecequando as configuraddes posdveis
do sistema aumentam significativamente, tornando-as dificas de serem tratadas através de uma Gnica
matriz detransi¢ao corresponcente[37]. Dentre as dternativas de model agem conheddas, que tentam
minimizar este problema, sobressaam-se formali smosestruturadaos, como pa exemplo, Sochastic Au-
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tomata Networks (SAN) [19, 31, 32], Generalized Sochastic Petri Nets (GSPN) [2, 16] e Perfomance
Evaluation ProcessAlgebra (PEPA) [22, 23]. Estesformali smos apresentam solucdes numéricas mais
eficientes em memoria, para grandes modelos, do gLe & Cadeias de Markov.

Outra solugao bastante utili zada na resolucao de sistemas & asimulag@o. Esta soluggo, geramente
baseia-se ha geracdo de nUmeros aleaorios que auam nas dedsdes de comportamento e nainteracdo
entre os comporentes do sistema analisado. No entanto, a sSimulagdo consiste an aproximages,
sendo recessario exeauta-lapor um tempo suficientemente grande paraque dase goroxime da solucao
obtida com os métodos iterativos.

Na simulacgo, além de uma matriz de transicao, trabalha-se com uma fungcdo de transicdo que
define aocorréncia dos eventos através de uma anéli se nas taxas discretizadas [38] de cala linha da
matriz. Estadiscretiza@o corresponce a cnversao dessas taxas em probabili dades e constitui o vetor,
também de probabili dades, a partir da mleta de anostras obtidas através de tragjetorias disparadas no
modelo.

A escolha da solucgo mais adequada em uma determinada situacgo deve considerar critérios como
a disponibili dade de tempo, reaursos computadonais existentes e o nivel de predsao requerido nes
resultados.

1.1 Justificativa

Embora a lugdes analiticas apresentem predsao nos resultados, as mesmas deparam-se mom
limitagdes que est&o ligadas, principalmente, no que diz respeito ao armazenamento da matriz de
transicao e dos vetores utili zados no processo iterativo. A utilizago doformalismo SAN se sobressal
as Cadeias de Markov par apresentar umaforma de representacdo compada en memoria, permitindo
assm modelar sistemas com maior nimero de configuragdes (estados). Além disso, no que diz res-
peito a SAN algumas téemicas para otimizar a resolucdo de modelos tém sido aprimoradas com a
finalidade de acéerar a convergéncia na resolucdo dos métodos iterativos. Neste contexto pock ser
mencionada asolucado Sgit [14], aqual adata primitivas de dgebratensorial bastante dicientes, com-
binadas com témicas de amazenamento para matrizes esparsas. No entanto, conforme diminui 0
nivel de astrac@o da redidade modelada exigindo que danda mais estados sgjam representados, au-
menta a caga computadonal apli cada as ferramentas numéricas que resolvem este formalismo. Este
fato faz om que aresolugcao domesmo também alcance os limites computadonais.

Quando se desga resolver modelos com um nimero de estados que ultrapassam a cgpaddade
atual de resolucdo dos métodcs iterativos, destacase entao a smulag@o. A simulag@o apresenta-se
como uma dternativa viavel por possbilitar a exploracggo de métodos e témicas de amazenamento
em memoria de forma menas complexa que nos métodas iterativos. Com is, torna-se posdvel a
resolucao de modelos com um numero de estados aindamaior.

Ao resolver estes model os através da simulagao, um fator critico &€ apredsao dos resutados obti-
dos através desta solugao. Mesmo assm, trabalhos que analisam espedficamente apredsao dos
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resultados da simulaggo ainda sdo desconheddos até 0 momento.

Uma andlise minuciosa an relagdo aos resultados de diferentes témicas de simulaggo pock evi-
denciar particularidades ainda nao questionadas e gortar caraderisticas espedficas obre 0 compor-
tamento de calaumadelas. Além dis, osresultados obtidos por simulagies podem ser comparados
com os resultados obtidos por métodcs iterativos, para um modelo equivalente, o que posshilita
demonstrar o erro de cala uma das témicas. Dentre & témicas de simulag@o conheddas para a
resolucdo de formalismos Markovianos estao a Forward Smulation[21], aBackward Cougding Smu-
lation[21, 33] e asimulagao tradicional [3], chamada neste trabalho de Permanence Time Smulation.

1.2 Objetivos

O objetivo gera deste trabalho & evidenciar quantitativamente de forma comparativa apredsao
dos resultados observados para dgurns model os Markovianos ao apli car diferentestémicas de ssimula-
cd0. Esta oomparagdo visa auxiliar na escolha da melhor témica aser adotada, dentre & que serdo
anali sadas, sendoelas; a) Forward Smulation; ) Backward Couding Smulation; e ¢) Permanence
Time Smulation. Além dis, seraredizado um estudo nométodo Boatstrap [18] a fim de propar
a aaptacd do mesmo como uma nova témicade ssimulagdo visando a obtencao de resultados mais
predsos considerandotambém os tempos de processamento de calatémica

Astémicas de simulagao serao anali sadas comparandoseus resultados com osda solucao iterativa,
ohtida a@ravés do Método da Poténcia[9, 37] utili zandosi stemas modelados com o formalismo SAN,
equivalentes em ambas as abordagens. Para resolvé-los e obter o vetor de probabili dades com os
resultados, desenvalveu-se um simulador que redizatrgjetorias no estado gobal destes sstemas, 0
gual corresponce ao estado da Cadeiade Markov corresponcdente a SAN. Vale destaca queisso pode
ser redizado paque toda SAN posaui uma Cadeia de Markov subjacente [37]. Como o oljetivo €
observar o impado da ssmulaggo em relacdo a predsao dos resultados, aaedita-se que o formato
esparso de representacdo dos modelos sgjaindependente do formalismo. Logo, optou-se por redizar
a simulaggo desta forma, pela praticidade de tratar um Gerador Infinitesimal® de uma Cadeia de
Markov, do que tratar um Descritor Markoviano [37] de SAN, o qual &€ compasto par varias matrizes
de transicdo de menor dimensdo, porém com operadores tensoriais.

O foco das comparagdes e andli ses que serdo redi zadas neste trabalho sera em relacdo ao vetor de
probabili dades resultante a0 aplicar as témicas de ssimulacggo. A partir dele, a predsdo sera avaliada
analisando oerro relativo entre o resultado oliido com asimulagao e o resultado da solucao iterativa.

Paraidentificar particul aridades que possam causar discrepancias nos resultados, deforma a aca
retar perda de predsdo, pretende-se observar outros portos, como a relevancia no tamanho d tra-
jetéria e na quantidade de amostras envolvidas no proces de simulaggo. Para obter os resultados
em tempo habil foi utilizada também a paralelizac@o na implementag@o das témicas de simulaggo.

10 Gerados|Infinitesimal de Cadeias de Markov seravisto no groximo capitulo.
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Como propodsito da paraleliza@o, desegja-se reduzir o tempo de processamento na tentativa de obter
resultados mais predsos, umavezque, norma mente, uma das desvantagens da simulaggo comparado
as olucdesiterativas & o tempo despendido até aingir uma groximagio da solugzo estadonarie?.

1.3 Estruturado Volume

Para asatisfacgo dos objetivos apontados € necessario o entendimento sobre 0s sguintes assun
tos: Formalismos Markovianos, abordados no Capitulo 2, onde € descrito o formalismo de Cadeias
de Markov e de Redes de Autdmatos Estocasticos (SAN), il ustrando suas respedivas representagdes
e 0s modelos utili zados neste trabalho; Simulaggo, abordado no Capitulo 3, onde sdo tratados as-
suntos bre 0 proces de simulaco e as diferentes témicas utili zadas para aresolugcao de modelos
Markovianas.

No Capitulo 4 sdo descritos os testes e 0s resultados obtidos com as témicas de simulagdo co-
nheddas. Em seguida, no Capitulo 5 & gpresentada anova témicade simulag@o baseada no método
Boatstrap e os respedivos resultados obtidos com ela. Por fim, no Capitulo 6 sao apresentadas a
conclusao, a contribuicao e os trabal hos futuros referentes a esta dissertacgo.

2A solucgo estadonariado métodoiterativo poce ser obtida subtraindo cs resultados do vetor da solugZo atual com os
resultados da solucao do \etor anterior. Se 0 mesmo for zero, ou proximo de zero dado uma cetatolerancia, significaque
a solucdo estadonériafoi entdo atingida[26).
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Capitulo 2

Formalismos M ar kovianos

Formalismos Markovianos 50 constantemente utili zados na modelagem de diversos gstemas
[8, 10, 13,17, 29, 35, 41]. O emprego destes formali smos unidos a solugdes computad onais baseadas
em métodas mateméati cos para sua resol ucao, apresentam-se como baas préticas para avaliar o desem-
penho ck sistemas e anali sar seus padroes de comportamento. A seguir sdo apresentados os forma-
lismos de Cadeias de Markov e de Redes de Autdmatos Estocéasticos (SAN), demonstrando suas
respedivas formas de representaco.

2.1 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov € um formalismo matemético utili zado para amodelagem de sistemas pro-
posto pelo matematico ruso Andrel Andreyevich Markov em 1906 [37]. Através deste forma-
lismo o funcionamento dos dstemas pode ser descrito através de um conjunto de estados posdveis
e de transicdes entre estes estados. As transicbes 9 modeladas por um proces estocastico! de
tempo continuo ou dscreto, os quais 80 definidos por distribuigdes de probabili dade exporenciais
OuU geométricas respedivamente. Este trabalhoira tratar apenas sstemas de tempo continug, porém
com estados discretos.

Em um sistema com espag de estados discreto, as variaveis que compdem seu estado mudam
de vaor instantaneamente. Neste cao, podem ser mencionados os nodacs de um grafo, sendo qie
€ posdvel apenas estar em um ou em outro estado (nodg do gafo, ndo havendo un estado inter-
mediario.

Parafadlitar a compreensdo da representacdo de um sistema modelado através do formalismo de
Cadeias de Markov € ilustrada uma caleiana Figura 2.1. Os nodas da figura representam os estados
S ={00,01,02,10,11, 12} dosistema e & tas corresponcem as transi ¢des entre um estado e outro.
Estas stas 50 rotuladas por taxas (11, jt1, 2, - - - » it5), que S0 definidas por val ores que determinam
afrequénciado dsparo das transicoes.

1Um process estocastico & qualquer tipo de evolugio temporal que seja anali savel em termos de probabili dade.
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M3

Ha

M3

Figura2.1: Cadeiade Markov

A Cadeia de Markov apresentada na Figura 2.1 poce também ser representada aravés de uma
matriz, denominada Matriz de Taxas de Transicdo, conforme pocde ser observado na Tabela2.1. As
taxas, na matriz, sdo distribuidas de forma que calalinha i e mluna j indicam a taxa de transicao
de um estado para outro (representado entre parénteses) na Cadeia de Markov, sendo a dimensao da
matriz igual ao nimero de estadosdomodelo, ousga|.S|. Naresolucao deste formalismo énecessario
gue esta matriz de transi¢ao seja um Gerador Infinitesimal [37] de forma que asomade cala linha
damatriz sgjaigua a zero. Pararedizar este guste, adiciona-se adiagoral principal, o complemento
dasomadetodas os elementos ndo diagoraisde calalinha, resultandoentao noGerador Infinitesimal

() daTabela2.2.

Tabela2.1: Matriz de Taxas de Transicao

J
0(00) 1(01) 2(02) 3(10) 4(11) 5(12)
0(00) | O 0 0 i 0 0
i 2 (02) M3TTq U3TT2 0 0 0 Ha
5 (12) 0 0 s 37T U372 0

Feito is, tém-se um sistema de equagdes, de forma que 7 = 0, onde desgja-se encontrar o
vetor 7 (nao confundr o vetor = com as probabili dades 7, e o multi pli cadas pelataxa j3 da matriz).
Como aresolucao de um sistema deste tipo torna-se muito complexa com o aumento de estados do
modelo, um dos métodos mais utili zados para aobtencao do \etor € o Método da Poténcia[37]. Para
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Tabela2.2: Gerador Infinitessmal

—(pa) 0 0 Ha 0 0
0 —(m1+pua) G} 0 Ha 0
Q= 3Ty 372 —(pgmy + pamy 4 f14) 0 0 a
Hs5 Ho 0 —(pt5 + Ho) 0 0
0 145 0 0 — (5 + pi2) I
0 0 115 11371 32 —(ps + pami + p137m2)

gue este método pesa ser aplicado, € necessario primeiramente transformar o Gerador Infinitesimal
2 em uma matriz chamada Matriz de Probabili dades de Transicao ou Matriz Estocastica P (uma
vez que asolucao também corresponce aum vetor de probabili dades). Feito is, ndo podem haver
valores negativos na matriz e asoma de todcs os elementos de cala linha devem ser iguais a um.
Este processo corresponck a discretiza@o da matriz () [38] que poce ser redizada dividindotoda a
matriz pelo seu maior elemento A,,,.. em modduo, e somandoa daumamatriz identidade I de mesma
dimensao, conforme a &uago 2.1.

1

| A

O método da paténcia mnsiste, basicamente, em sucessvas multi pli ca@es de um vetor qual quer

por uma matriz, de forma iterativa. Em Cadeias de Markov esta matriz corresponce a matriz de

probabili dades de transicao P, sendo qe nofinal do proces iterativo resulta-se an um novo \etor

7, deformaque 7P = =, sendoa dimensdo de 7w igual ao nUmero de estados do modelo. Este vetor

resultante contera as probabili dades de permanéncia em cada estado sendoele asolugao estadonaria

gue, neste ca0, baseia-se em um critério de parada que pode ser um erro acetavel, resultante da

diferenca dos vetores entre duas iteraddes. A expresso a seguir ilustra o proces iterativo, sendo
7" asolugio estadonéria:

P=1+ Q (2.1)

2 — 20 p
L2 — () p
73 — 2@ p

ﬂ-(n) et W(n_l)P

Um dos principais problemas das Cadeias de Markov & aocorréncia da explosao do seu espag
de estados, que ocorre conforme aumentam as configuragdes posdveis (nivel de detalhe) do sistema
gue esta sendomodelado. Este fato torna as Cadeias de Markov difice s de serem tratadas através de
uma Unicamatriz de transicdo corresponcente [32, 37] pois aumenta também a dimensdo da matriz
envolvidano process iterativo. Para minimizar este problema, formali smos estruturados como SAN
podem ser utili zados.
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2.2 Redes de Automatos Estocasticos

Redes de Autdbmatos Estocasticos (SAN) € um formalismo baseado em Cadeias de Markov, pro-
posto pa Plateau em 1985[31]. Consiste an umaforma moduar de descrever sistemas complexos
com grandes espags de estados a serem modelados. Para is necesstam da resolucao de modelos
matemati cos robustos, que utilizam a algebra tensorial ou de Kronedker [4, 15 como forma de a-
mazenamento compado. Desta forma, este formalismo consegue manter o mesmo pockr de solugao
obtido com autili zago de Cadeias de Markov, propondo @ratal um novoformato de amazenamento
gue reduz o problemada explosao doespag de estados [32, 37].

AWM A®)

@ Tipo | Evento | Taxa
syn el

el es(m) €1 loc es f

o5 €4 es(m2) loc €3 13

/\ loc €4 b4
o e EEE
\_/

€2

f=1((stAV == 0) % 1y + (stAY == 1) % po)]

Figura2.2: Modelo SAN com eventos locas, sincronizantes, taxas funcionais e probabili dades fun-
cionais

Este formalismo & compaosto par no minimo das ou mais autdmatos, sendo que cada um deles &
definido na forma de um grafo constituido de um conjunto finito de estados e transi¢des entre estes
estados, conforme pocde ser observado mFigura2.2, sendo ¢s estados do sistemarepresentados pelos
nodcs. O estado em que um autdmato qualquer se encontra &€ chamado de estado locd, enquanto
gue o conjunto de estados que todacs 0s autdbmatos s encontram € denominado estado gobal, o qual
corresponcke a estado na Cadeia de Markov equivalente @ modelo em estuda. Isto € posdvel, pois
toda SAN pode ser representada por uma Cadeia de Markov, a qual consiste en um Gnico autdmato
estocastico [37].

A Cadeia de Markov subjacente @ modelo da Figura 2.2 € ada Figura 2.1, apresentada anteri-
ormente. Essa eqjuivaléncia é feita pelas combinagdes de estados posdveis entre os autdmato A e
A®) da SAN. Para entendé-la considere o estado locd do autdmato A igual a0 e o estado locd do
autdmato A igual a 1, neste cao, 0 estado gobal na Cadeia de Markov da Figura 2.1 & o estado
01. Sendoassm, o espa@ de estados & cdculado pelo produo catesiano da dimensdo de todcs 0s
autdmatos de uma SAN, definido como espag de estados produo (product state space- PSS. No
caso domodelo daFigura2.2 oPSSe2 x 3 = 6.

Para aresolucgo deste formalismo & anhedda aferramenta analitica PEPS (Performance Eva-
luation o Parallel Systems) [6, 27] que emprega métodos matematicos iterativos, como o Método
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da Poténcia [9, 37], o Mé&todo ¢k Arnadldi [5] e o Méodo GMRES (Generalized minimal residud
method) [34]. Umadas funcionali dades providas por estaferramenta & autili zago de umafuncao de
atingibili dade?. Esta fungo representa quais estados globais da SAN s3o atingiveis durante o com-
portamento dosistemamodelado e constitui entao o chamado espa@ de estados atingivel (reachalde
state space - RSS do modelo. No caso do exemplo mencionado (Figura 2.2), todcs os estados 0
atingivels, no entanto se dgum deles ndo o fosse, 0 espa@ de estados Eriamenor do que 6.

Alem do PSSe do RSS o formalismo SAN, ao contrario de Cadeias de Markov, apresenta cmo
umade suas principais caraderisticas apaossbili dade de dividir um sistema complexo em subsistemas
gue interagem ocasionamente. Estainteracgdo ocorre dravés de eventos sncronizantes ou até mesmo
através de taxas funcionais [11]. Estes eventos s90 os respornsaveis por disparar as transicoes entre 0s
estados de um autdmato e sao descritos com mais detalhes a seguir.

2.2.1 EventosL ocaise Eventos Sincronizantes

Para que passam ocorrer transicoes entre os estados de um autdmato € necessrio que existam
eventos asciados a estas transicoes. Eventos locas caraderizam-se por alterar o estado de goenas
um autdmato do modelo, posshilitando com que os autdmatos tenham comportamentos paralel os.
Sendo assm, um evento locd nado interfere no estado dcs demais. Os eventos locas podem ser
observados no autdmato da Figura 2.2 sendoestes representados por e, es, e4 € 5.

Um evento sincronizante &€ caaderizado pa aterar o estado de dois ou mais autdmatos de forma
simultanea Sua ocorréncia se da em todos os autdmatos envolvidos estabelecendo assm um sin-
cronismo entre deg[20]. Na Figura 2.2 este evento & representado pa e;, onde pode ser notada sua
presenca an ambaos 0s autdmatos.

A seguir serdo apresentados alguns concetos referentes as taxas funcionais que também estabel e-
cem relacdo entre os diferentes automatos de um model o.

2.2.2 Taxas Funcionais e Probabili dades Funcionais

A utilizago de taxas funcionais e/ou probabili dades funcionais & outra forma de representar
interaddes entre os autdbmatos de uma SAN sem alterar o estado de todaos os autdmatos envolvidos.
Taxas funcionais podem ser definidas por fungdes que refletem a avaliaggo dos estados atuais do mo-
delo. Na Figura 2.2 o evento e, do autdmato A® apresenta uma taxa funcional sobre o autdmato
AW | definida pela funggo f, descrita ebaixo dafigura. Neste cao, de aordo com afungdo f, ataxa
do evento e, depende do estado que o autdmato A1) encontra-se, ou sgja, a taxa do evento e, sera
igual a s, caso oestado doautdmato A™) estiver em 0 ouigual a i, caso estiver no estado 1.

No autdomato A, pode-se também observar probabili dades para diferentes transigdes do evento
e3. Essas probabili dades representadas por m; e 7w, definem a probabili dade de escolha, ou sgja,

2A nomenclaturada funcio de aingibili dade pode ser encontrada na documentacgo da ferramenta PEPS[3(].
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quando ca ocorréncia do evento es, 0 autdmato A® estando noestado 2 ira para o estado 0 com
probabili dade 7, ou para o estado 1 com probabili dade 75, consequentemente, m;, + 7 deve ser igual
al. Tanto ataxa de ocorréncia cmo a probabili dade de escolha podem ser definidas como valores
constantes ou valores funcionais. Quando as taxas ou probabili dades 0 definidas como valores
funcionais, estas 90 entdo ditas taxas funcionais ou probabili dades funcionais respedivamente.

Em resumo, a utiliza@o de fungdes para definir taxas ou probabili dades permite asociar a um
mesmo evento diferentes valores. Assm sendo, as mesmas S0 expressas por funcdes que levam
em consideracdo os estados atuais dos autdmatos de um modelo variando, desta forma, seu valor
conforme 0s estados em que se encontram os autdmatos envolvidaos na funcdo [20].

2.2.3 Modeos

Nesta secdo sdo exibidos alguns dstemas modelados com o formalismo SAN, 0s quais S0 Uuti-
lizados para aredizago dos testes deste trabal ho.

Alternate Service Pattern - ASP

Padrao de Servico Alternado (Alternate Service Pattern - ASP) & um sistema modelado com o
formalismo de Redes de Fil as de Espera[9] e mnsiste en umarede eberta en que dguns srvidores
apresentam mais de um padrdo de aendimento. A Figura 2.3 mostra um sistema ASP com quatro
filas: F1, F5, F3 e Fy; cadaqual com cgpaddade finita K, K5, K3 e K, respedivamente.

OO

H H31 Ha
F1 F3 Jiz2 F4
H3Pp
loss
A2
F2 2

Figura2.3: Sistema ASPmodelado em Fil as de Espera

A taxade dhegadanasfilas F e F, sG0 \; e o, respedivamente. A fila F; atende aumataxa i, e
fazroteamento de seus clientes para afila F3, caso elapossareceée-los. Ess € o chamado comporta-
mento bloqueante, visto que o cliente ndo deixa F; se F; nao puder recébe-lo. O atendimento nafila
F, amntece aumataxa yo, devendo ocliente ser roteado para afila I3, caso estatenha cgpaddade
para recéé-lo. Caso F; ndo possareceber o cliente vindo ke £y, este deixa 0 sistema, sendo iso
chamado comportamento de perda, representado na Figura 2.3 pelaflechaindicada por loss

A fila F3 atende cala diente segundo um dos PP padrdes de servico que comporta, cujas taxas 0
131, [32, - f3p. OS Clientes somente deixam F3 quando ha espag em F); para dendé-los, sendo
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€sEe Mais um caso de roteamento com comportamento bloqueante. Por fim, os clientes de F, sao
atendidos segundoataxa 1., e deixam o sistema.

Ess mesmo sistema pode ser modelado usando oformalismo SAN. Para exemplificar, suponta
a SAN da Figura 2.4, com quatro autdmatos de K estados cada, mais um autdmato de P estados. O
PSSpara este modelo éigua a (K + 1)* x P, sendo omesmo igual a0 RSS

Tipo | Evento | Taxa
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Figura2.4: Alternate Service Pattern - ASP
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Agora analisamos mais atentamente aFigura 2.4 para entender como a representacgo dese Sis-
tema ASPmodeladoem SAN redmente funciona. Asfilas I, F», F5 e F,; passam aser representadas
pelos autdmatos A1), A®) | AG) e AW respedivamente, cada um deles com capaddade K. Um
quinto autdmato, identificado pa A®), & usado para representar o padrao de servigo de F; que, se-
gundoa figura, posaui P estados, ou segja, P padroes de servico com que afila, representada pelo
autdbmato A?, atende seus cli entes.

Os eventos de chegada nos autdomatos AV e A s3o representados pelos eventos e e e,, respec
tivamente, enquanto gue o evento e, representa asaida do autdmato AY para o exterior, sendoestes
eventoslocas.

Os eventos indicados com indice dupo sdo os eventos sncronizantes, como € o caso do evento
e13, que corresponck a saida do autdmato AV para o autdmato A®). O evento e,; pode mrresponder
aduas stuagdes. a) o estado doautdmato A & diferente daguele crresponcente & sua cgaddade
maxima, amntecendo entdo o roteamento do cliente do autdmato A para o autdmato A®); b) o
estado doautdmato A®) & aquele de cgpaddade méxima, indicando gie o cliente sai de A direto
para o exterior, caraderizando comportamento de perda, representado pelo loop no Gltimo estado do
autdmato A®). Ess loopsignificaque o cliente saiu de A® mas n2o foi roteado para A®), por is®
A®) mantém seu estado.

Os eventosrestantes, esy (1), €34(2), - - - » €34(;) F€Presentam o roteamento de um cliente do autdomato

A®) para o autdbmato AY, de aordo com os padrdes de servico P, Ps, ..., P; respedivamente. Por
IS, eses eventos sncronizam trés autdmatos: A, A4 e A®), como visto na Figura 2.4.
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First Available Server - FAS

O modelo First Avail able Server (FAS) analisa adisponbili dade de N servidores, conforme pode
ser notado nomodelo SAN daFigura2.5. Cada servidor (deindicei, onde: € [1..N]) érepresentado
por um autdmato A®, composto par dois estados: 7 (idle/disporivel) e B® (busy/ocupado). Neste
exemplo os paootes chegam nos rvidores desde que pelo menos um deles ndo esteja ocupado. Este
modelo pock ser visto como um quadro de andlise de diferentes filas onde cala pacote na fila pode
avancar para o primeiro servidor disporivel. Sendoassm o pamte chega primeiro noservidor 1, se
este nao esta disporivel o pamte tenta 0 servidor 2, se este também nao estiver disporivel o pamte
tenta o servidor 3 e assm sucesgvamente &é o servidor V.

Os eventos sncronizantes deste modelo sd0 ea; (i = 2...N) que representam a ocupagao
dos srvidores. Os eventos locas 0. ea; (chegada do pamtes) e er; (para tornar os servidores
disporiveis). Todcs os eventos apresentam taxas constantes. O PSSdo modelo & formado pa 2V
estados, sendo oPSStambém igual a0 RSS

A A® AW)

Type | Event | Rate

@ @ loc | eay A

loc | er I

syn | eas A

ery ear ... en €a; ... €rn €an loc €ry M

@ @ syn | eay | A

‘ ‘ loc | ery I

Ceha..can €djy1.-€aN

Figura2.5: First Available Server - FAS

Resource Sharing - RS

O modelo da Figura 2.6 apresenta um exemplo classco, que representa um sistema de compar-
tilhamento de reaursos, sendo R 0 nUmero de reaursos € P 0 nimero de processs. Cada processo
é representado pa um autdmato A® (i = 1... P) composto pa dais estados. S (em repouso) e
U® (em uso). Os reaurso sao representados pelo autdmato A7+ etem R + 1 estados indicando o
nimero de reaursos em uso.

Este modelo apresenta goenas eventos sncronizantes, visto que 0s eventos ea; representam a
aquisicao de um reaurso com taxa constante \; e 0s eventoser; representam ali beracdo de um reaurso
com taxa constante y;. O PSSdeste modelo & formado pa 27 x (R + 1) estados globais, porém ao
contrario dos demais model os nem todos 0s sus estados S0 atingivels.

Utili zando métodacs analiticos & passvel resolver um grande nimero de modelos. No entanto,



2.2. REDES DE AUTOMATOS ESTOCASTICOS

Tipo| Evento | Taxa | Evento | Taxa
syn| ea; | A\ ery |
syn | eas A9 ersy 2
syn | eas | As ers | W3
syn| eap | Ap erp | pp

37
A(PH)
) D
eay ery
e'api erp
eal ery
eap erp

ea

621[)

€ry

@ erp

ea ery
eilp @ 6:r‘p

1
1

Figura2.6: ResourceShaing- RS

conforme aumenta o numero de configuragddes posdveis dos dstemas model ados através de forma
lismos Markovianos como SAN esgota-se a cgpaddade de resolucdo destes métodas, visto que 0s
limites computadonais s0 atingidas, principalmente no que diz respeito a memoria exigida para a-
mazenar os comporentes que resolvem este formalismo (matriz e vetor). Devido a este problema,
destacase entdo a simulaggo como uma dternativa para aresolucao de modelos com grande nimero

de configuragdes.
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Capitulo 3
Simulacao

Segundo Shannon[36] a simulaggo consiste an um proces de daboracdo de um modelo de
um sistemared (ou hipotético) e a ©nduao de experimentos com a finali dade de entender o com-
portamento de um sistema ou avaliar sua operac@o. Para Law e Kelton [26], simulagdo corresponce
a uma gama variada de métodos e gplicades que reproduzem 0 comportamento de sistemas reds,
usua mente utili zando-se de ferramentas computadonais.

Através dasimulagdo & posdvel manipular os comporentes que constituem modelos Markovianas,
para entao encontrar o vetor de probabili dades, resultante da resolucdo dos mesmos. Como este vetor
consiste em aproximages da solucao iterativa, o tempo de simulacdo deve ser grande o suficiente
para que os resultados passam convergir em uma solucdo proximada estadonéria, apds uma série de
exeaucOes ou coletas de amostras. Isto € necessario, pois um dos grandes problemas da simulacggo e
a predsao dos resultados, uma vez gue amesma ansiste na tiragem de numeros pseudo-alea6rios
para definicdo de variavel's, regidas por distribuicdes de probabili dades, conforme descrito a seguir.

3.1 VariaveisAleatorias

Model os estocasticos apresentam variavels aledorias para definir as taxas de transicao entre 0s
estados que os compdem. Praticamente todcs 0s dstemas apresentam determinada fonte de dedao-
riedade, como o tempo entre chegadas, tempos de servico, tempo entre aocorréncia de uma falha,
etc.

Pode-se definir variavel aleabria momo umafuncdo ouregra que asocia um nimero red a cala
porto doespag amostral. Espag amostral, por suavez, € o conjunto de todaos osresultados possveis
para um experimento [26]. A teoria dos grandes numeros, definida por Jacob Bernouli em 1692[7],
estabeleceque, em uma série imensade experimentos, afrequiénciarel ativade um evento se gproxima
cada vezmais dasua probabili dade. Assm, dadaumalonga série de experimentos, pode-se, com erro
despreZvel, cdcular a probabili dade de um evento, ou entao, dada a probabili dade de um evento,
pode-se cdcular 0 numero de vezes que de pode ocorrer em umalonga série de tentativas.
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A distribuicao de probabili dade associa uma probabilidade a cala resultado numérico de um
experimento, ou sgja, da a probabili dade de cala valor de uma variavel deaobria. Por exemplo,
no lancamento de um dado cada facetem a mesma probabili dade de ocorréncia que € dada por %
Como os valores das distribui¢cdes de probabili dades sao também probabili dades, e como as variaveis
aledorias devem asumir um de seus valores, tém-se duas regras a seguir que se glicam a qualquer
distribuicgo de probabili dade:

1. asomadetodacs os valores de umadistribuicdo de probabili dade deve ser igual a1, destaforma
tem-se: > V(z) = 1, onde x abrange todcs os valores pasdvels;

2. aprobabili dade de ocorréncia de um evento deve ser maior ouigual a zero e menor ouigua a
1,0ousga 0 < V(z) < 1 paratodo \aor de z.

No exemplo do lancamento de um dado, como todas as faces tém a mesma probabili dade de
ocorréncia, que é 1, ao soméa-las obtemos o valor 1, que corresponce aprimeiraregra dtada anterior-
mente. O valor % émaior do que zero e menor do que 1, assm satisfaztambém a segundaregra

Paragerar avariavel aledbriano proces de simulaggo utili za-se adistribuicdo de probabili dade
uniforme, descrita aseguir.

3.1.1 Distribuicao Uniforme

A distribuicdo unforme & uma distribuicdo cuja faixa de valores aledorios estao entre duas
variaveis a e b. Suafuncdo densidade de probabili dade & constante dentro de um intervalo de valores
davariavel aeaodriax. Cadaum dos possveisvaores que z pode asumir seguindoesta distribuicdo
tem a mesma probabili dade de ocorrer. Sua funcdo de densidade &

L seq <z <b
fla) =4 o ..
0 caso contrario.

0 sex < a;
F(r)=¢ =2 sea <z <D
1 seb < x.

Os parametros a e b s30 nimerosreds, sendo quea < b e suafaixade valoresvao dea ab.

Discutida ageracao devariaveisaedaorias, necessarias no proces de simulagao empregado neste
trabalho, & predso compreender como o nimero aleaorio gerado ira definir atransicao na Cadeiade
Markov. Estatransicao é dada entdo através de uma fungdo de transicao, que estabelecea o proximo
estado a ser visitado, basealo nes taxas discretizadas (probabili dades) [38] da matriz corresponcente
ao modelo que desgja-se simular. Estafuncao de transicao é definida aseguir.
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3.2 Funcaode Transicao

Neste trabalho, o vetor de probabili dades sera obtido simulando o espag de estados global de
uma SAN, o qual corresponce a estado mna Cadeia de Markov que da representa. Além disso,
vale ressltar que goenas 0 espa@ de estados atingivel (RS dos modelos 20 considerados no
proces de simulagdo, o que reduz consideravelmente o numero de estados em determinados mo-
delos, como pa exemplo o modelo RS, descrito na Secdo 2.2.3. Asaume-se entdo, um conjunto
S = {so, 51, S2, .-, Sk}, 0 qual corresponck as estadas do modelo (sendo k = |RSS|), amatriz P
composta pelas probabili dades de transicdo do mesmo e um gerador de nimeros aeaorios U(0..1)
[21]. Este gerador € necessrio, pois, a transicao entre os estados na simulaggo, ocorre dravés de
uma funcdo de transicdo ¢(s;, U), aqual se baseia natiragem (sorteio) de um valor uniformemente
distribuidoentre 0 e 1. O retorno dafuncdo ¢ consiste nointervalo que se gresenta avariavel resul-
tante do gerador de nimeros aledorios. Estavariavel iraindicar atransicao para o proximo estado ca
Cadeia de Markov durante asimulag@o, sendo s; 0 estado corrente. A funcdo de transicao € definida
pela expressio 3.1 a seguir e mostra cmo s2o redi zadas estas transi ¢Oes entre os estados.

so paral € [0, Pyo)
s1 paral € [Py, Pio + Pi1)

rj—1 j
o(s;,U) =< s; paalU € ZPihZPﬂ) (3.1)

LI=0 =0

r—1
s, paraU € ZR-,.,l
=0

Para exemplificar a golica@o desta expressao considere amatriz de probabili dades da Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Matriz de Probabili dades

g 01 2

0010 065 025
1025 055 020
21030 025 045

P=

A funcdo de transicao ira definir para qual estado s;, parai = {0, 1,2}, ocorrera atransicao de
acordo com o intervalo indicado nes expreses 3.2, 3.3 e 3.4.

s paralU € 0,0, 10)
P(s0,U) =4¢ s paral € [0,10,(0,10 + 0,65)) (3.2)
s, paraU € [(0,10+0,65),1]
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s paralU € |0,0,25)
paralU € 0,25, (0,25 + 0,55)) (3.3)
| s paraU € [(0,25+0,55), 1]

¢(317 U)

Il
A%

s paaU € [0,0,30)
d(s9,U) =< s paral € [0,30, (0,30 +0,25)) (3.4)
| s, paraU € [(0,30 +0,25), 1]

Tendocomo base a xpressao 3.4 e sssumindoa variavel aleaoria retornada da fungdo U igua a
0, 40, atransicdo ocorrera do estado s, para o estado s;. 1sto acontecepois a mesmo encorntra-se entre
ointervalo 0,30 e0,55 (0,30 + 0, 25) indicado na expressio.

3.3 Teéemicas de Simulacao

Definida afuncao de transicao, trés témicas de simulagdo sao empregadas neste trabalho para a
resolucdo de modelos. Dentre das estdo a Forward Smulation, a Backward Couging Smulatione a
Permanence Time Smulation. Estas témicas S0 descritas a seguir.

3.3.1 Forward Simulation

Nestatémicade simulagdo é mnsiderado um estadoinicial arbitrario e an seguida sdo disparadas
transicdes entre o0s estados do modelo pa uma quantidade de vezes pré-estabeledda, de forma are-
alizar umatrgetérianaCadeiade Markov[21]. O tamanhoided destatrajetoria andaé desconheado,
pois poce variar dependendo ca cadinali dade do espago de estados, que corresponck adimensao das
matrizes de transi¢ao. Entretanto estatrajetoria deve ser grande o suficiente para que todcs os estados
da Cadeia de Markov sgjam atingidos. Apos vérias transicoes, 0 estado final datrgjetoria & mletado
como uma amostrada simulag@o. A quantidade ided de amostras a serem coletadas € um valor ainda
desconheddo, no entanto quanto maior ese nimero melhor tende aser a predsao dos resultados.

O vetor de probabili dades é cdculado contabili zandoa propar¢ao das amostras coletadas nofinal
dasimulagdo. A Figura 3.1 ilustra umatrgjetoria, disparada para a ®leta de uma amostra (represen-
tada pelo estado circulado com trago continug) dada uma func@o de transicdo estabeledda ¢(s;, U),
sendo oestado s;, da Cadeia de Markov, representado noeixo verticad dafigura. E importante notar
gue nesta téaica atrajetoria ocorre apartir dotempo zero, parandoem um tempo ¢t pré-definido. O
tempo, no processo de simulagdo, corresponck @ nimero de transi¢coes (pass) redi zadas na Cadeia
de Markov, umavezque, amatriz de taxas de transi¢cao e discretizada[38]. Destaforma, cadaunidade
de tempo ¢ corresponce aum pas/transicao na Cadeia de Markov. Vale destaca que atrgjetoriare-
alizada na Figura 3.1 baseia-se na matriz de probabili dades da Tabela 3.1, respeitando ¢ intervalos
das equagdes 3.2, 3.3 e 3.4 exemplificadas anteriormente.
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Nas dmulages redizadas neste trabaho, o estado inicial foi definido arbitrariamente como 0,
conforme pode ser observado ma linha 3 do Algoritmo 3.1 e o tamanho da trgjetoria foi fixado,
também arbitrariamente, em 10.000 transicdes. Ao final da trgjetoria a anostra & entdo coletada e
contabili zada, conforme visto nalinha8 do agoritmo.

Terminada asimulagdo, o vetor de probabili dades é entdo cdculado dvidindo o rimero de anos-
tras coletadas em cada um dos i estados do modelo pelo quantidade total de amostras.

Estados

L) :"1"1:\'-‘5,'1"12' ®
{0y {0} :j'é'j:/ {0}
0 e 2 3 4 LS
U =:jo.os) U =0.871 U=0.32} U=i0.06} U =:jo.5e§j- u={0.1}

Estado -
inicial ...

Tempo

Figura3.1: TrgetbriadatémicaForward Smulation

Algorithm 3.1: Representacdo doalgoritmo para atémicaForward Smulation

1. m < 0 {inicializa todas as posigoes do vetor de probabilidades 7}
2: while critério de parada {nimero pré — de finido de amostras} do

3 i<« 0{escolha de um estado inicial}
4. whilecritério de parada {nimero pré — de finido de passos/transi¢oes} do
5: d < U(0..1) {geragao de um nimero aléatério entre 0 e 1}
6: s; < ¢(s;,0) { fungao que de fine a prorima transi¢ao}
7. end while
8  m[si] = 7[s;] + 1 {contabiliza amostra gerada}
9: end while
10: return

3.3.2 Backward Coupling Simulation

Estatémicaé baseada no algoritmo Couging fromthe Past (CFTP) proposto par Proppe Wil son
em 1996[33]. A témicafoi revolucionéaria na épocadentro do campo de glica@o na fisica para
resolver algurs dos problemas de smulacggo. Nesta temica ndo & necessrio escolher um estado
inicial uma vez que varias trajetbrias 50 disparadas em paralelo partindo uma de cala estado do
modelo. Outra vantagem & que ndo & necessario definir o tamanho da trgjetoria, pois a anostra &
coletada quandotodas as trgjetorias (disparadas em paralel0) se encontram em um mesmo estado no
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tempo zero de smulag@o. 1S ocorre, pois as mesmas 0 disparadas ”do passado’, observando s
estados predecessores, ou sgja, 0s estados que trouxeram ao estado atual. Esta téaica destacase
também, por permitir a oleta de anostras perfeitamente distribuidas de aordo com a distribui¢cao
estadonéria do proces Markoviano, nao prodwzindo amostras tendenciosas. A Figura 3.2 ilustra
este proces, apresentando as tragjetorias disparadas a partir de cala estado, no passado, parando no
tempo —5 de simulago.

Oeixo haizontal, de cadasub-figura, representao tempo que corresponck & numero detransicoes
necessarias até que todos os estados (eixo verticd) se encontrem no tempo zero. Aslinhas continuas
apresentam as trajetorias que levam ao mesmo estado, enquanto as linhas portil hadas correspondem
astrajetorias que nao se encontram no mesmo estado. O Algoritmo 3.2, ajuda a ®mpreender este pro-
cess, sendo o \etor w dalinha9 o resporsavel por armazenar o estado referente atransicao de cala
trgjetoria. Quandoeste vetor armazenar transi¢coes para 0 mesmo estado em todas as uas posicoes, o
mesmo seré entdo a anostra aser coletada, conforme alinha 13 do agoritmo.

Algorithm 3.2: Representacdo doalgoritmo para atémicaBackward Couging Smulation

1. m <+ 0 {inicializa todas as posi¢oes do vetor de probabilidades T}
2: while critério de parada {nimero pré — de finido de amostras} do

3 for all sg, sy, s9, ..., 8 {s; sao todos os estados do modelo} do
4 wls;| < i {inicializando trajetorias em todos os estados no vetor auziliar w}
5. repeat
6: for all sg, s1, s9, ..., $; {8; sao todos os estados do modelo} do
7: w(s;] « i {inicializando trajetérias em todos os estados no vetor w}
8: 0 < U(0..1) {geragao de um nimero aléatorio entre 0 e 1}
o wls;] < w(o(ss,0)] { fungao que define as transicoes de todos os estados}
10: for all s, s1, 9, ..., 5; dO
1L wls;] « wls;] {salvando os estados de cada trajetoria no vetor auziliar}
122 until eritério de parada {todas as trajetérias se encontram em um unico estado}
13 7wlso]] = ww[s.]] + 1 {amostra gerada}
14: end while
15 return =

3.3.3 Permanence Time Simulation

Esta témica ao contrario das anteriores, consiste gpenas na exeaugao de uma Unicatrajetoria
Nela, as amostras de estados S0 coletadas apbs cada transicao, sendoassm & contabili zada aquan-
tidade de vezes que um estado € visitado na Cadeia de Markov. Observandoa Figura 3.1, o nUmero
de transi¢cOes para 0 estado 1 ocorre duas vezes, enquanto que para o estado 2 ocorre gpenas umavez,
por exemplo.

Damesmaformaque nas olugdes anteriores, para que uma solucdo estad onaria seja goroximada,
0 nUmero de amostras deve ser significaivamente grande para que todas os estados sgjam visitados
uma grande quantidade de vezes para que & propa¢des possam ser cdculadas. O Algoritmo 3.3
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Estados Estados

i) ()

Tempo Tempo
1 -2 -1 0
U=057 U={0.1} U=0.76 U=057 U={0.1}
(a) Tempo-1 (b) Tempo-2
Estados Estados

Tempo Tempo
-3 2 -1 0 4 3 2 -1 0
U=023 U=0.76 U=0.57 U={0..1} U=029 U=023 U=0.76 U=0.57 U={0..1}
(c) Tempo-3 (d) Tempo-4
Estados

2 2 2 2% »T—»ﬁ)

P\ AT T »;T

0 0 0 0¥ (o

1 Tempo
-5 -4 -3 -2 -1 0
U=021 U=029 U=023 U=076 U=0.57 U={0.1}

(e) Tempo-5

Figura 3.2: Trgjetorias da témicaBackward Couging Smulation encontrando-se no tempo 0 apbs 5
passos no passado
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fadlita essa andlise, sendo qe nalinha 6 do algoritmo, o estado visitado & incrementado na posicao
corresponcente no vetor 7, apbs cada transicdo, dalinha5. Cada estado visitado, corresponde entdo
auma amostra da simulagdo.

Algorithm 3.3: Representacdo doalgoritmo para atémicaPermanence Time Smulation

7 < 0 {inicializa todas as posi¢oes do vetor de probabilidades 7}
i < 0 {escolha de um estado inicial }
while critério de parada {nimero pré — de finido de passos/transi¢oes} do
d < U(0..1) {geragao de um nimero aléatério entre 0 e 1}
si < ¢(s;,0) { fungao que de fine a prérima transi¢ao}
7[si] = 7w[s;] + 1 {estado visitado incrementado na posi¢ao correspondente de m}
end while
return w{vetor com as amostra geradas}
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Capitulo 4

Testes Reali zados e Resultados Obtidos

Para avdiar a predsao da simulagdo, desenvolveu-se um simulador para & trés témicas men-
cionadas na Secdo 3.3. O simulador recébe cmo entrada uma matriz de transicdo e amazena @an um
arquivo de saida o vetor de probabili dades resultante. Esta matriz de transicao corresponce a Cadeia
de Markov equivalente abs model os SAN apresentados na Sec@o 2.2.3. Neste trabalho, parao modelo
ASPfai utilizado K = 2 e P = 2, ousga, fila com capaddade de dais clientes e dois padroes de
servico, resultandoem um PSSe RSSde (2+1)* x 2 = 162 estados. Parao modelo FASfoi utili zado
o nimero de servidores NV igual a9, o gue resulta en um PSSe RSSde 2° = 512 estados. Parao
modelo RS utili zou-se 10 process P e 5 reaursos R, sendoseu PSSigual a2 x (5+ 1) =6.144 e
0 RSSigua a638.

Assm como a obtencdo doRSS as conversdes dos modelos SAN em Cadeias de Markov foram
redizadas utili zandoaferramenta PEPS cujos arquivos de entrada de cala modelo podem ser obser-
vadosnoAnexo A. Estaferramentadisponibili za amatriz equival ente an um formato HBF (Harwell -
Boeing Format) [37], 0 qual armazena gpenas 0s valores nao nuos com seus respedivos indices na
matriz. Este formato é utilizado para reduzir o tamanho doarquivo gerado, ja que normalmente a
matriz de transicao & bastante esparsa, sendo cesnecessario armazenar valores nulos.

Além da matriz de transicdo olktida apartir dos model os descritos anteriormente & passado ao
simulador, como argumento, 0 nUmero de anostras desegjadas e atémicade simulagdo a ser utili zada.
Apobs a exeaugao & gerado um arquivo de saida contendo o \etor de probabili dades de permanéncia
em cada estado domodelo.

A andlise dos resultados € feita entao através da comparacao do \etor resultante das Smulages
com o vetor da solucao analiticaobtido com o Método da Poténcia [9, 37], implementado ma ferra-
menta PEPS Os testes foram redi zados resolvendo omesmo modelo em ambas as 0lucdes para que
as comparagddes pudessem ser redizadas. Estes testes e seus respedivos resultados 50 apresentados

aseguir.
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4.1 ErroRdativoVariando o NUmero de Amostras

Este teste varia aquantidade de anostras coletadas ao aplicar cada témicade simulagdo, e pos-
teriormente compara seus resultados com os resultados obtidos com 0 Método da Poténcia, para os
modelos ASR FAS e RS, jadescritos.

De posse desses resultados foi cdculado oerro relativo de cada uma das probabili dades contidas
no vetor 7ri(5) resultante da simulaggo, com arespediva probabili dade do vetor 7r§“) dométodoiterativo
(Método ca Poténcia), as quais corresponcem a probabili dade de permanéncia an cada estado do
modelo. O erro relativo ; foi entao cdculado de a@rdo com a equacdo 4.1, sendoi cada um desses
estados.

(a
=

Vi = (4.1)

Feito is, foi efetuada amédia aitmética & entre todcs estes erros relativos (v;) conforme a
expressao 4.2 (sendox x 100 o erro percentual) e destacalo também o erro relativo maximo 7,4
entre des.

. Mmtyvetvito T+ 1<
F= - = Z Vi (4.2)

Esta operacdo foi feita com o resultado de todas as témicas de simulagdo implementadas e foi
repetida com os trés modelos SAN mencionados (ASE FAS e RS). Os resultados s80 apresentados
nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, sendo e o eixo x de cala grafico corresponce aquantidade de anostras
coletadas em cada exeaugcdo e 0 eixo y 0 erro relativo. A linha portil hada representa o erro relativo
maximo dentre os estados e & barras corresponcem ao erro relativo médio entre des.

Note que conforme aumenta o nimero de amostras (eixo x) coletadas na resolucgo docs mode-
los, diminui o erro relativo médio e maximo dos resultados da simulagdo, praticamente an todas as
témicas apresentadas. Quanto apredsao das mesmas, pode-se dizer que goresentam melhor eficiéncia
a partir dos resultados com 10.000.000 (1e + 07) de amostras. 1S pock ser notado uma vez que o
erro relativo percentual do modelo ASR considerando todas as témicas, varia entre 0, 79% (témica
Forward Smulation) e 1, 10% (témica Permanence Time Simulation), enquanto que o erro relativo
maximo varia entre 6, 4% (téaicaForward Smulation) e 10, 3% (témicaPermanence Time Smula-
tion).

Um comportamento importante a ser destacalo neste modelo € que & témicas de simulagdo
Backward, Forward e Permanence Time apresentam poucareducdo doerro pararesultados com mais
de 10.000.000 (1e 4+ 07) de amostras, ou sgja, areducao damédiado erro relativo € praticamente nula
guandoa ordem de grandezadas amostras coletadas aumentamais do gLe is.

Devido ao comportamento olservado anteriormente, nota-se que aumentar a quantidade de anos-
tras coletadas na ordem de grandeza pode nao compensar 0 custo corresponcente a tempo e pro-
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Forward Simulation — Modelo ASP
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Figura 4.1: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de

simulagdo e o resultado da solugcdo analiticaparao modelo ASPcom K =2e P =2
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Forward Simulation — Modelo FAS
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Figura 4.2: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de
simulagdo e o resultado da solugcgo analiticapara o modelo FAS com 9 servidores
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Forward Simulation — Modelo RS

10000
1000 4
100 | E
10 b B
2 1.3856
[im) n - e 1
02422 03882
oorsy 21204
01Ff - T 1
0.0244 00367
ooorg 201
. T
0.01 | >+-...0.0043 B
0.0025 T
0.001 | I 0.0008 4
1000 10000 100000 1e+06 1e+07 1e+08 1e+09 le+10
Amostras
ERRO MEDIO mmmmmERRO MAXIMO ---+--
(a) Forward
Backward Coupling Simulation — Modelo RS
10000
1000 4
100 E
10 b B
2 1.3856
[im) n - g 1
02491 03802
T--..0.1156
01l 0.0763 L y ]
00247 - 0:0349
ooog0 201
X Tl
0.01 | “~---...0.0046 q
0.0025 e
0.0011
0.001 | x 4
1000 10000 100000 1e+06 1e+07 1e+08 1e+09 le+10
Amostras
ERRO MEDIO mmmmmERRO MAXIMO ---+--
(b) Backward
Permanence Time Simulation - Modelo RS
10000 T T T T
1000 E
100 E
10 b E
° 2.4080
i e
1k ~-..0.6529 1
0.3151 T
01063 21804
01Ff E
oos2s 00466
00110 ~---0.0135
0.01 | The-o____0.0065 1
0.0033 s
0.0010
0.001 | . 4
1000 10000 100000 1e+06 1e+07 1e+08 1e+09 le+10
Amostras

ERRO MEDIO mssss=ERRO MAXIMO ---+--

(c) Permanence Time

Figura 4.3: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de

simulacdo e o resultado da solugcdo analiticapara o modelo RS com 10 processos e 5 reaursos
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cessaamento que normalmente & despendido, visto que para dgumas témicas ese tempo poce ser
bastante grande e areducao doerro pouco significativa. Os tempaos de processamento das téicas de
simulagdo serao apresentados e discutidos na Secgo 4.5.

Ja para 0 segundomodelo analisado (FAS) pode ser observado umn comportamento equili brado
em relacdo atodas as témicas aplicadas. No entanto os erros rel ativos médios e maximos do modelo
FAS sao maiores que no modelo ASR is0 pock ser justificado, pois 0 RSSdo modelo FAS éde 512
estados, contra 162 do modelo ASPR Acredita-se que devido a esta diferenca no nimero de estados
seria necessrio uma quantidade maior de amostras do modelo FAS para dingir a mesma predsao
obtida com o modelo ASP

Com relacgo a0 modelo RS, mesmo este goresentando um RSS ligeiramente maior que o do
modelo FAS, de 636 estados (contra 512), 0 mesmo apresenta eros relativos médios e maximos bem
menores. Um dos posdveis motivos que podem ter acaretado neste resultado & ainfluéncia das taxas
de transicdo que os compde. Neste sentido, a ocorréncia de eventos raros, ou com probabili dades
muito baixas de ocorréncia, pode ser a causa de discrepancias mais acentuadas nos resultados de
algurs modelos. A simulagg@o de modelos com eventos de ocorréncia rara € um tema de pesquisa
em aberto, com poucos trabalhos reladonados [24]. No entanto, mesmo esta caaderistica tendo
relevancia nos resultados, a andli se da mesma sera propcsta como um estudo futuro, sendo que nao
foram redi zados experimentos que avaliem esta propriedade no momento.

Uma caaderistica bastante importante que nao pock deixar de ser mencionada & apredsao da
témicaBackward Couding Smulation. Estatémicade smulagio & considerada uma das mais pre-
cisas, por coletar amostras mais perfeitamente distribuidas. Porém, os resultados mostraram que a
mesma goresenta ganhos pouco significaivos comparada com as demais, onde an praticamente to-
dos os casos apresenta aro relativo médio maior que atémicaForward Smulation, com exce@o do
primeiro porto (1, 5330 contra 1,4945) do géafico do modelo FAS (Figura 4.2) e do qunto porto
(ambos com erro médio igual a0, 0025) do g&fico domodelo RS (Figura4.3). Valelembrar que esta
ltimanecessta a escolha de um estadoinicial e adefinicdo dotamanho datrajetoria, ao contrario da
Backward Couding Smulation. Além dis, se mmpararmos 0 consumo de memoria, atémicaBack-
ward Couping Smulationnecessta amazenar trajetorias partidas de todcs os estados domodel o, fato
gue acareta um consumo elevado, quando comparada com as outras duas. Algurs estudos recentes
vém sendoredizados parareduzir esse consumo de memoria e acéerar a wleta das amostras através
de propriedades de monaonicidade, conforme visto em Vincent [39]. Porém, essa propriedade s
apli cada para uma determinada dasse de modelos, através de témicas nao triviais.

Destacase também que 0s erros apresentados nos graficos foram cdculados a partir de umalnica
exeaucdo, sendo que na simulagdo este resultado pock goresentar determinada variancia quando exe-
cutado outras vezes. 1s ocorre devido a influéncia na escolha da semente utili zada no gerador de
numeros aleaorios. Paraverificar estavariacdo, foi redi zado ointervalo de confianga com a golicago
da témica Permanence Time Smulation (escolhida por apresentar menor tempo de processamento),
para varias exeaugdes, conforme sera goresentado a seguir.
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4.2 Intervalos de Confianca

O Intervalo de confianga [9] € utili zado para verificar avariaggdo de cala exeaugao da simulagdo,
de forma aobservar 0 quanto o resultado de uma exeaucao difere de outro. Em outras palavras,
o intervalo de confiangca da amargem de ero da ssmulag@o, necesstando para is a rediza@o de
vérias exeaucoes.

A variaggo entre os resultados ocorre, pois na simulago as variaveis que disparam as transi¢oes
entre um estado e outro s3o variaveis aeaorias definidas por distribuicdes de probabili dades, con
forme visto na Secgo 3.1. Computadonamente, estas variavels 0 definidas por funcdes que re-
cebem como parametro uma semente, que crresponce aum determinado valor red passado como
parametro para afuncdo. O uso de diferentes smentes faz @m que haja variagdes entre um resul-
tado e outro da simulag@o, pois frve mmo porto inicial para ageracao das variaveis aleaorias. Por
este motivo, estas variaveis 90 na verdade chamadas de pseudcaleaorias [26], visto que nao sao
totalmente deadrias, justamente por serem geradas através de umafunggo, pelo computador.

Para mostrar este comportamento, foram redizadas 50 exeaugdes dos modelos ASR FAS e RS,
utili zando a témica Permanence Time Smulation. Feito is, foi cdculado ointervalo de mnfianca
de 95% para cala estado em todos os modelos. Em cada exeaucdo foi passado como parametro uma
semente diferente ao gerador de nUmeros aleaorios e amédia aitméticados intervalos obtidos s0
apresentados nos grafico da Figura 4.4.

O eixo x dos gréficos apresenta aquantidade de amostras col etadas em cada umadas 50 exeaucdes
da simulaggo, ou sgja, 50 exeaugdes com 10.000 amostras, 50 exeaucdes com 100.000 amostras e
assm por diante, para cala modelo. O eixo y mostra avariaggo do erro médio relativo entre &
exeaucdes, onde nota-se asignificativa reducdo do mesmo a medida que aquantidade de amostras
aumenta no e xo x, principalmente para o modelo FAS. Constata-se com is que amédia dos inter-
valos de confianca redizada entre os estados de cala modelo, torna-se mais predsa, conforme essas
amostras aumentam, visto que um intervalo de confianga menor corresponce apoucavariaggo entre
os resultados de diferentes exeaugcOes. Este fato aumenta a ¢edibili dade das smuladdes conforme
aumenta o nUmero de amostras coletadas uma vez que a semente utili zada no gerador de nUmeros
aleaorios passa ainfluenciar cada vez menos no resultado.

Como a mesma quantidade de amostras foi coletada para & demais témicas, aaedita-se que a
variagdo apresentada nos gréficos anteriores sgja amesma para todas elas, ndo sendo recessario repe-
tir o teste para cala uma novamente. Além dis9, is seria inviavel neste momento, visto que &
témicas Backward Coupding Smulation e Forward Smulation apresentam um tempo de process-
mento significativamente superior a témicaPermanence Time Smulation, conforme sera gresentado
na Secao 4.5.

Além dasemente utili zadanasimulaggo, fatores como a escolhade um estadoinicial, e adefini¢cdo
de diferentes tamanhas de trajetdria, como no caso da témica Forward Smulation, podem também
apresentar perda de predsao. Para avaliar ainfluéncia na escolha do estado inicial e no tamanho ca
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Intervalos de Confianca para Permanece Time Simulation
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trajetoria desta témica etambém pelo fato da mesmater se mostrado li geiramente melhtémicaor que
atéemicaBackward Couding Smulation em determinados portos dos gréaficos, foram feitos algurs
testes, descritos na proxima seco.

4.3 Tamanhoda Trajetoriada Temica Forward Simulation

Uma das grandes desvantagens da témica Forward Smulation & ter que definir o tamanho ca
trgjetbria, conforme visto na Secao 3.3.1 e também ter que definir o estado inicial para o disparo da
mesma. Assm sendo, a escolha de umatrajetoriamuito grande aumenta a caga computadonal aca-
retando em um tempo de processamento elevado, enquanto que uma trajetoria muito pequena, pode
comprometer a predsao dos resultados. Para avaliar este impado, foram redizados experimentos
variando otamanho ch mesma etambém seu estado inicial, na mleta de 1.000.000 de amostras do
modelo ASPcom K = 4 e P = 4, totalizando um RSSde 2.500 estados.

Os gréficos da Figura 4.5 mostram o erro relativo médio (eixo y), variando otamanho s tra
jetbrias de amrdo com o eixo z, sendo que o grafico (@) da figura mostra os resultados com as tra-
jetorias iniciandotodas no estado 0. Neste grafico pode-se dizer que o estado inicial fixo apresenta
influéncia goenas para as trajetdrias de tamanho 10 e 100, visto que o erro estabili za @wnforme da
cresce caaderizando certa estadonariedade. Este aomportamento permite deduzir que o estado ini-
cia torna-se irrelevante conforme o tamanho da trgjetoria aumenta, assm como o ganhoem relacdo
a predsao mantém-se praticamente nulo apos aumenta-lamais do que 1.000.

Pensando em uma forma de reduzir este aro foram redizados experimentos com diferentes es-
tados iniciais. Para defini-los foi disparada aprimeira trgjetoria partindo doestado 0 e atrgetoria
seguinte utili zou a amostra mletada pela primeira (que arresponde a Ultimo estado visitado) como
sendoseu estadoinicia e asdm sucessvamente. O resultado € mostrado no géafico (b) daFigura4.5
e goresenta um erro relativo médio significativamente menor que o apresentado no géafico () para
trajetdrias menores que 1.000. Embora este aro reduza rapidamente conforme atrgjetoria aumenta
(maisdo que 100), esta primitiva pode minimizar o erro quandoa mesmafor fixada en um tamanho
muito pequeno, erroneamente. Sugere-se, NoO entanto, que seu tamanho sgja N0 Minimo maior que
0 RSSdo modelo, caso contrario se todas as trajetorias partirem do estado zero, como no caso do
gréafico (a) dafigura, algurs estados podem nuncaser visitados (atingidos).

Outra questao que permanece en aberto tanto para atémicaForward Smulation, quanto para &
demais, & aquantidade de anostras necessarias para se obter uma determinada predsao. Esta questdo
é dificil de ser respondda, porém, algumas primitivas podem ser utili zadas para auxili ar nesta in-
feréncia, mesmo que superficialmente. Uma delas & analisando ointervalo de confianca goresentado
na Secdo 4.2, sendo qLe um numero de amostras que goresente um intervalo de confianca pegqueno
pode ser um bom palpite para aobtencdo de um resultado preaso, definido de aordo com a neces-
sidade do wsuério. Outra primitiva que permite auxiliar na definicao da quantidade de amostras & a
distribuicdo doerro, conforme sera goresentado a seguir.
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Forward Simulation — Modelo ASP
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4.4 Distribuicaodo Err o Relativo

Os testes redizados nesta secgo também demonstram a influéncia na quantidade de amostras
coletadas na simulago, apresentado adistribuicao doerro relativo com os estado domodel o simulado.
Os gréficos da Figura 4.6, mostram essa distribuicdo para o modelo FAS com N = 9, aplicandoa
temicaBackward Couding Smulation escolhido pa apresentar erros relativos médios maiores que
0s demais modelos, conforme visto na Secao 4.1.

Cada gréfico dafigura goresenta adistribuicao do erro relativo com a mleta de uma quantidade
diferente de amostras, sendo oeixo = 0s estados do modelo e 0 eixo y 0 erro relativo em escada
logaritmicaordenados do menor para o maior para melhorar a visualiza@o. Os resultados permitem
observar uma caaderistica bastante interessante goroximadamente entre os estados 100 e 470 no
gréfico (a) e entre os estados 240 a 460 do géfico (b) arespeito doerro que & exatamenteigual a 1,
ou sgja, 100% enquanto que no géfico (), (d), (e) e (f), iso ndo acntece Ese mmportamento se
explica pois a pequena quantidade de amostras col etadas nos gréaficos (a) e (b) de 10.000 e 100.000,
respedivamente, nao é suficiente para que anostras em todcs 0s estados do model o sejam col etadas.
Estefato faz mm que os mesmos sgjam consideradaos, erroneanente, como inatingiveisdeformaque a
probabili dade contidano vetor resultante sgjaigual a zero acaretando noerro de 100% caraderizado
pela linha constante observada nos gréficos (a) e (b) da Figura4.6. Esta anali se permite concluir que
10.000 ou 100.000 amostras para este modelo € um nimero muito pequeno para dingir uma predsao
proximada solucao analitica

Um fator importante que merece ser analisado também & o tempo gasto para se conseguir um
resultado predso. Conforme observamos até 0 momento, 0 aumento do nimero de amostras coletadas
reduz cadavezmaiso erro dasimulagdo, até que se ainjaumasolucdo proximada estadonéria. Esta
reducao pock ser notada analisando o erro relativo médio do géfico (a), representado pela linha
continua horizontal e analisando oerro relativo médio do géfico (f), sendoele reduzido na ordem de
grandeza Contudo, o custo computadonal referente a tempo de processamento pock ser bastante
elevado e as vezes dependendo da necessdade do usuario, 0 mesmo pocde nao compensar, quando o
erro apresenta poucaredugdo mesmo aumentando em ordens de grandeza aguantidade de anostras
coletadas. |s20 pock ser observado anali sando oerro médio relativo do géfico (g) com o do géfico (f),
onde o mesmo diminuiu 0, 0494 — 0,0410 = 0,0084, ousga0, 84%. Este aro deve, entretanto, ser
avaliado pelo usuario para que este julgue arelevancia dessareducgo ao tirar conclusdes do sistema
gue esta sendomodelado.

45 Tempos de Processamento

Esta secao apresenta os tempos de processamento gastos na exeaucdo das dmulagdes para a
obtencdo dos resultados apresentados nos gréaficos da Secao 4.1, referentes a predsao ohltida com
a mletada de diferentes quantidades de amostras para todas as témicas de ssmulago apresentadas
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neste trabal ho apli cadas aos modelos ASE FAS e RS.

Antes de analisa-los & importante mencionar que foi redizado um estudo ra paraelizag@o das
téanicas de simulagdo, utili zandoa bibli otecaMessage Passng Interface(MPI) e o paradigmamestre-
escravo [25], bastante cmum em sistemas distribuidos. Neste paradigma, existe um nodo(processn)
gue divide & tarefas entre todcs 0s nodcs escravos e por fim recée e processa 0s resultados re-
tornados pelos mesmos, através de troca de mensagens. Na simulacdo, este nodomestre divide &
amostras a serem col etadas entre cada nodoescravo, sendo que cadaum deles processapor um tempo
proparcionalmente distribuido, juntamente com o nodomestre. Por fim, cada nodoescravo enviaum
vetor contendo s resultados obtidos novamente a0 nodomestre, onde este, por sua vez, aaumula o
resultado em um Gnico vetor e cdcula a probabili dades do modelo. Esta caaderistica permite com
gue aparaeliza@o se torne bastante vantagjosa pois o fato de haver pouca mmunica@o entre os No-
dos (escravos com o0 mestre evice-versa) torna, consequentemente, o tempo de comunica@o bastante
pequeno, uma vez que sao transmitidos na rede goenas os vetores com as amostras de estados por
cada nodoescravo. Este fato também garante um speedup muito proximo doided, conforme sera
apresentado mais adiante.

Estes testes foram redizados para avaliar 0 comportamento paralelo em cada uma das témicas
propacstas afim de acéerar a mletados resultados utili zados nas andli ses deste trabalho. O gréfico (a)
daFigura4.7 mostrao speedup, definido pelo quaciente da divisao entre o tempo sequencial e o tempo
paraelo, de aordo com a equacgo 4.3, sendop 0 niumero de processadores, 77 0 tempo de exeaugdo
do algoritmo sequencial e 7}, o tempo de exeaugdo doalgoritmo paralelo com p processadores.

T

p

S, (4.3)

Assm sendo, 0 eixo x do géfico (a) corresponce a nimero de processadores e 0 eiX0 y corre-
sponck a speaedupresultante. O gréafico (b) dafigura, por suavez, mostra o tempo de processamento
de calatémica com os respedivos p processadores no eixo . Vale destaca que estes tempos foram
adquiridos com a mletade 1.000.000 de amostras com cadatémica e & smulages foram redizadas
no cluster Cerrado da PUCRS. Este duster [12] € composto par cinco nodes bi-processadaos (10 pro-
cessadores), com teaologialntel Itanium com frequénciade 1.5G H z e 2G B de memoria.

Conforme pocde ser observado nas graficos, o speedup apresentou resultados ideds, resultando
em um 6timo desempenho com a paralelizac@o de todas as témicas apresentadas. A reducdo do
speedup, no entanto, para & témicas Permanence Time Smulation conforme pode ser observado
com a utilizac@o de mais de 6 processadores, ocorre pois a mesma & muito rapida, para a ®leta de
apenas 1.000.000 de amostras. NUmero este, que para esta temica é de baixa caga computadonal,
Visto que o tempo de processamento foi praticamente desprezvel (0,04 a0, 13 segunda), aindamais
guando comparados com as témicas Forward Smulation e Backward Couding Smulation, as quais
apresentam um tempo de varias minutos. 1s0 pock ser constatado olservando otempo despendido
com dois processadores, visto no géfico (b) para atemica Forward Smulation o qual foi de 1.020
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segundas, ou sga, aproximadamente 17 minutos de processamento.

Os graficos sguintes, referentes as Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam um comparativo entre
as trés témicas de simulaggo em relacdo ao tempo de processamento, utilizando 10 processadores
durante a xeaugao dos modelos ASRE FAS e RS respedivamente.

Um fator importante observado nas trés model 0s, que mereceser destacalo, € que atéaica Per-
manence Time Smulation, por redizar apenas uma trgjetéria e oletar como amostra o nimero de
transicdes para cala estado, apresenta-se cmo a mais eficiente en tempo de processamento, uma
vez que nenhuma exeaucdo demorou mais do que 25 segundas. Em contrapartida atéanica Forward
Smulationmostrou-se amais custosa, o que ejustificavel pelo grandetamanho dastrajetorias que sao
redizadas no modelo (10.000 transi¢des). O tempo também & bastante grande na témica Backward
Cougding Smulation, comparado com a Permanence Time Smulation. Ao olservarmos, por exemplo,
0 tempo gasto na mleta de 1.000.000.000 (1le 4+ 09) de amostras para 0 modelo ASPdo gé&fico da
Figura4.8, obteve-se para atémicaForward 165.200 segundas (aproximadamente 46 horas) e para a
temicabadkward 116.912 segunda (cercade 32, 5 horas) enquanto que para atéaica Permanence
Time este tempofoi cercade 21 segundcs.

O comportamento dacs graficos permite prever também o tempo necessario para a ®leta de anos-
tras com umaordem de grandezamaior paraqual quer model o apresentado. s éfadl de ser inferido,
pois 0 mesmo também aumenta en uma ordem de grandeza que no caso domodelo ASPaplicandoa
témicaBackward seria de goroximadamente 1.169.120 segundas (324, 75 horas ou 13, 53 dias) para
coletar 10.000.000.000 de anostras.

O tempo de processamento das témicas mencionadas ainda &€ uma areaque pode ser amplamente
explorada umavez que, além da paraleliza@o, outros métodaos podem ser aaescentados a cala uma
delas para ajili zar a mleta das amostras. Dentre des pode ser mencionado o método Aliasing [40],
caraderizado pa definir o proximo estado de forma mais eficiente.



4.5. TEMPOS DE PROCESSAMENTO 61

Speedup para 1.000.000 de amostras
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Tempos de simulag&o com a técnica Forward Simulation — Modelo ASP
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Figura4.8: Tempos de exeaucdo das témicas de smulagdo parao modelo ASPcom K =2eP =2
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Tempos de simulagéo com a técnica Forward Simulation — Modelo FAS
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Figura4.9: Tempos de exeaucdo das témicas de ssimulaggo para o modelo FAS com 9 servidores
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Tempos de simulagéo com a técnica Forward Simulation — Modelo RS
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Figura4.10: Tempos de exeaucao das témicas de simulag@o para o modelo RS com 10 reaursos e 5
processns



65

Capitulo 5

Temica Proposta

Conforme observado anteriormente, mesmo aumentando em ordens de grandezao nimero de
amostras coletadas durante o proces de simulagdo, obtém-se ganhas pouco significaivo em termos
de predszo, apods determinada quantidade das mesmas. Em virtude dis e na busca de resultados
mais predsos, foi redizado um estudo noBootstrap Method, propasto par Efron [18]. Este método
consiste en uma témica utili zada para resolver uma grande variedade de problemas de estimativa
em diversas areas, sendo aplicada no campo de estatistica para derivar estimativas de aro padrao e
intervalo de confianga para estimadores de parametros complexos da distribuicgo. A es€ncia dessa
témicaé que na auséncia de qualquer conhedmento prévio sobre uma determinada popuagio A de
tamanho infinito, a distribuicao dcs valores encontrados em uma anostra deaoria A de tamanhon
(extraida dessa popuacio, i.c., A C A) & amelhor abordagem para obter a distribuicio da mesma
[28]. Em outras palavras, a popuago infinita observada en apenas n valores da anostra A, cadaum
com probabili dade % € usada paramodelar a popuagdo desconheddared.

O conjunto de valores de uma nova anostra K, também de tamanhon (| K| = |A]), é obtido ex-
clusivamente apartir daprimeira anostra A, sem que hajam novos valores dapopuacio A, conforme
pode ser observado ma Figura 5.1. A principal caraderistica da témica Bootstrap € a anostragem
com repasicao, i.e., 0s valores que cmpdem a anostra podem repetir-se durante tiragens de valores.

Para exemplificar o uso dessa témica mnsidere que se desgja encontrar a média de dtura da
popuacggo mundal. Como seria inviavel obter esses valores para toda apopuago (conjunto A),
apenas uma amostra desta popuagio é considerada (subconjunto A). De posse de A s3o redizadas =z
reamostragens, que crrespondem entao ao nUmero de bodstraps, conforme visto naFigura5.1, onde
K, = {z € Ki|Jr € A} ei € [1..z]. Cada bodstrap K; conterd um conjunto de n valores ohtidos
de A, através de tiragens pseudo-aleaorias podendo haver repeticdes de valores (i.e., v1 € K;, x5 €
K;|x1 = z3). A médiazk da dturadapopuagio é cdculadapelasmédias i, , Tx,, - . ., T, de cala
boastrap. A témica Boaotstrap objetiva uma melhor predsao para amédia z do que amédia z,.
Além dis, o aumento do mimero de bodstraps pode reduzir os efeitos causados por erros (ruidos)
dos geradores de nimeros pseudo-al eaorios que os compdem.
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Tk, e SEKZ
TA TK

Figura5.1: TemicaBootstrap

5.1 Bootstrap Simulation

A proposta de utilizago desta témica na simulago de modelos Markovianos foi adaptada de
forma que bodstraps fossem integrados a fungao de transicao ¢. Para is, gera-se um valor red,
uniformemente distribuidoentre 0 e 1, e afuncdo de transicdo ¢(s;, U) determina o proximo estado
do modelo a ser visitado. A sequéncia de estados visitados compde atrgjetoria da simulagdo, a qua
corresponck a anostra A definida anteriormente. A Figura 5.2 ilustra essa trgjetoria, sendo qle a
cada estado visitado sao redi zadas tiragens de valores pseudo-aleaorios que irdo definir os estados
gue serao coletados em cada bodtstrap ;. O nimero de tiragens € igual a quantidade de valores da
amostra A, ou sga, n valores, que por suavezeé também igual ao tamanho datragjetoria da simulagio.
As tiragens 90 redizadas de a®rdo com a geracdo de valores inteiros uniformemente distribuidos
entre 0 en — 1 através do gerador U para cala bodstrap, ou sgja, z vezes. NaFigura’5.2, T; (onde
i € [1..z]) representa & n tiragens para cala bodstrgp K;. Logo, asn x z tiragens ocorrem a
cada pas/transicao datrajetoria (no model o) e os valores pseudo-aleaorios, retornado pelo gerador
U, sdo comparados com uma mnstante o qualquer escolhida abitrariamente também entre 0 e n —
1. Se o valor retornado pelo gerador for igual a esta mnstante «, 0 estado corrente na trgjetoria &
coletado no bodstrap corresponcente (K;). Este procedimento se repete para todos 0s bodstraps
até que o tamanho (n) pré-estabeleddo datrgjetoria sgja aingido. Na Figura 5.2, |b| representa este
procedimento a cala transi¢ao redizada na simulag@. Ao final da ssimulag@o (i.e., quandotoda a
trajetoria for percorrida), o vetor de probabili dades 7, 0 qual corresponck a solucao domodelo com
suas respedivas probabili dades de permanéncia an cada estado, &€ cdculado através das médias das
probabili dades de permanéncia encontrada para os estados em cada bodstrap.

O Algoritmo 5.1 apresenta a gli ca@o datémicaBootstrap empregada no contexto de simulagio.
Um fato importante aser notado na utili za@o desta temica é que redizar tiragens por um numero
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Estados

Matriz de Transi¢cao
‘ S0 S1 S9

s | 0,10 0,65 0,25

P= s |02 055 020
s2 10,30 0,25 0,45

Tempo
n
T T.
U3 (0.7 — 1) U (0.7 — 1)
Un(0..n — 1) Un(0..7n — 1)

Figura5.2: Simulaggo Bootstrap

devezesigua ao tamanhon datragjetoria pode tornar-se impraticavel computadonalmente. Devidoa
estefato, ao invés de rediza n tiragens para cala bodstrap, serdo redizadas n tiragens, onde n < n.
Para avdiar ainfluéncianareducao de n paran tiragens, foi cdculada aprobabili dade de um mesmo
valor ser coletado n + 1 vezes durante n tiragens. Se essa probabili dade for significiva, significa
gue 0 numero de tiragens n n@o € suficiente, visto que uma chance dta de um mesmo valor repetir-se
mais de n vezes, por exemplo, ira detar a predsao dos resultados. Este clculo é redizado basealo
no problema dassco conheddo como The Birthday Problem [1] - Equaggo (5.1) - o qual consiste em
descobxir as chances de en um conjunto de pesoas, escolhidas aleaoriamente, existirem pares que
fagam aniversario na mesma data.

| n+1

Probabilidade = 1 — | — " (L (5.1)
(n—n+1)! n

A fim de determinar um valor satisfatorio para n, definiu-se n = 20 para o calculo das probabi-

li dades dada pela equaggo (5.1). Neste cao, quandon > 10%, a probabili dade de um mesmo valor

ser obtido 20+1 vezes com n tiragens € inferior a 2%, conforme pock ser observado na Tabela5.1. E
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importante mencionar também que &s tiragens de valores, que @am redi zadas uniformemente entre
0en — 1, sd0 agoraredizadas entre 0 e n — 1 para manter a probabili dade de %

Tabela 5.1: Probabili dade de 20 ou maistiragens obterem o mesmo valor

| Tamanho ch anostran | Probabili dade (Equagio 5.1) |

10.000 0.020795102x10°%)

100.000 0.002097932x10"*%)
1.000.000 0.000209972x1072%)
10.000.000 0.000020992x1073%)
100.000.000 0.000002092x10~1%)
1.000.000000 0.00000021(2x10~°%)

Algorithm 5.1: Representacdo doagoritmo para atémicaBootstrap Simulation
11 a«+ U(0..n — 1) {inicializado da constante « com um valor pseudo-aleaorio entre( en — 1}

2. m < 0 {inicializatodas as posicdes do vetor de probabili dades}
3. K «+ 0{inicidizatodcs os = bodtstraps K }
4: s. <+ sg {escolha abitréria de um estado corrente s, inicial}
5: { percorre atrgjetéria de tamanhon }
6: fort =1tondo
7. 8q ¢ &(se, U(0..1)) {determinao estado destino s, a partir de s, dado oresultado ceU(0..1)}
8 forb=1tozdo
9: for c=1tondo
10: if (U(0..n —1) == a) then
1L Kylsq] < Kp[sq] + 1 {incrementa K,[s4) todavezque o valor datiragem for igual ac}
122 s. + sq4 {audizao estado corrente s, }
13 for b=1tozdo
14 w0
15.  fori=1to|RSS|do
16: w < w + K[| {cdcula enw asomatotal dos valores aaumulados no bodstrap K, }
172 fori=1to|RSS|do
18 Tp[i] K%m {cacula en &, as probabili dades do estadoi parao boastrap K, }
19: for i = 1to |RSS| do
20 forb=1tozdo
2L w[i] < 7[i] + zp[i]
22 wli] + @ {cdcula en  amédia dos boatstraps}

No Algoritmo 5.1, note que entre & linhas 1 e 4 s&o redizadas as inicializades das variaveis e
vetores utilizados no emprego da téaica no contexto de simulacdo. As tiragens armazenadas nos
boastraps percorrendo toda atrgjetoria de tamanho n ocorrem da linha 6 até alinha 12. Entre
as linhas 13 e 18, sdo cdculadas as probabili dades dos estados do modelo em cada bodstrap. E,
finalmente, entre as linhas 19 e 22, sdo cdculadas as médias das probabili dades de cala estado no
vetor 7 apartir dos bodstraps.
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5.2 Resutados Obtidos

Apbs a aaptacgo do método bodstrap como uma nova téaica de simulacggo, foram repetidos
algurs dos experimentos apresentados no Capitulo 4 para avaliar 0 comportamento da mesma em
relacdo apredsao e a tempo de processamento. Os resultados S50 apresentados a seguir.

5.2.1 ErroRelativoda Témica Bootstrap Simulation

Para verificar o comportamento datémicaBootstrap Smulation apli cada a resolucao de modelos
Markovianos, amesmafoi utilizada na simulaggo dos modelos ASR FAS e RS. Uma questdo ainda
em aberto para autiliza@o desta témica € definir um numero adequado de bodstraps, no entanto
para os gréficos apresentados nesta se@o, este nimero foi fixado em 10 de forma abitraria.

Os resultados com a utili zago desta nova témica podem ser anali sados observando as Figuras
5.3, 5.4 e 5.5 aseguir, onde foram repetidos os graficos das temicas anteriores parafadlit ar a andlise
e & comparagdes com a novatéamicapropasta. Observando ¢ graficos da primeira figura, referente
a0 modelo ASR nota-se que os resultados demostraram maior predsao com areducdo doerro médio
apartir da mletade 10.000.000 (1e + 07) de anostras. Paralelo a da a demaistémicas apresentaram
reducdes muito pequenas no erro relativo médio e méximo, apresentando certa estadonariedade, en-
guanto que atémicaproposta continuaobtendo ganhaos ggnificativos. Se observarmos o Glti mo porto
do géfico (c), referente atéaica permanencetime e o grafico (d), referente atémicabodastrap, o
erro que gade0,61% ca para0, 09%, sendo que alltima gresenta umalinha deaescente constante
em relacdo a reducdo tanto do erro relativo médio como do erro relativo maximo, ao contrario das
demais.

Comparando s resultados obtidos para 0 modelo FAS (Figura 5.4), obteve-se aros relativos
menores com atémicaBoatstrap Smulation, principalmente para os dois Ultimos portos do grafico
(d) (1e 4+ 08 e 1e + 09 amostras). Japara o primeiro porto (10.000) os resultados apresentaram um
erro maximo maior, no entanto conforme visto na Sec@o 4.2, este valor pode goresentar variagdes
significativas, devido a influéncia na semente utili zada no gerador de nimeros aeaorios, uma vez
gue aquantidade de anostras € bastante pequena.

Com relagdo ao modelo RS, atémicaBootstrap Smulation apresentou resultados bastante pare-
cidos com as demais, no entanto, mesmo nao okltendo ganhos a mesma demonstrou equivaléncia em
relacdo ao erro oltido entre todas elas. Destaforma pode-se dizer que atémicaBootstrap Smulation
apresenta an geral boa predsdo, uma vez que os resultados obtidos com o maior nUmero de anos-
tras utili zadas foram mais predsos que & demais témicas, sendo gue no pior caso a mesma obteve
predsao praticamente ajuivalente, como nocaso domodelo RS. Outro fator que merecedestaque @
utili z&-la & em relacdo a escolha do nimero de bodstraps e a tempo de processamento, conforme
sera goresentado a seguir.
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Forward Simulation — Modelo ASP
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Figura 5.3: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de
simulago e o resultado da solugcdo analiticaparao modelo ASPcom K =2e P =2
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Forward Simulation - Modelo FAS
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Figura 5.4: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de
simulagdo e o resultado da solugdo analiticapara o modelo FAS com 9 servidores
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Forward Simulation — Modelo RS
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Figura 5.5: Erros relativos médios e maximos entre os resultados da glicado das témicas de

simulaggo e o resultado da solugcdo analiticapara o modelo RS com 10 processos e 5 reaursos
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5.2.2 Variagdodo NUmero de Bootstraps

A fim de avdliar o impado no rimero de bodstraps, utilizados na glica@o da témica, foram
redizados testes variando este nUmero entre 4, 10 e 50. Os resultados obtidos sa0 apresentados nas
Figuras 5.6, 5.7 e 5.8, para os modelos ASE FAS e RS respedivamente. Observando pa exemplo,
o primeiro porto (10.000) dos gréficos do modelo FAS pode-se notar uma variagdo maior entre 0s
gréficos (a), (b) e (c) deste modelo, porém, IS ocorre goenas para 0s primeiros ponos, sendo que
conforme o tamanho das amostras aumenta, este aro fica bastante proximo em todcs eles. Esta
discrepancia ocorre devido a um maior intervalo de aonfianga neste porto, o que faz ®m que a
influencia da semente do gerador de nimeros alea6rios sgjamaior para anostras menores, conforme
avaliado na Seco 4.2.

Se observarmos os resultados dos demais modelos, ndo naa-se nenhuma diferenca expressva,
uma vez que ha pouwca variacdo entre os mesmos. Acredita-se que cao 0 gerador de nimeros
aleaorios ndo esteja bem cdibrado avariagdo dos bodstraps sjamais dgnificaiva.

Vale destaca que quanto maior a quantidade de bodstraps utili zado na smulagdo desta témica,
maior € o tempo de processamento da mesma. Neste sentido vale apena avaiar a influéncia deste
valor umavez que um nimero muito de grande de bodstraps pode acaretar apenas em desperdicio
de tempo, sem traze ganhos nos resultados. Estes tempos srao abordados com mais detalhes na
proxima secao.

5.2.3 Temposde Processamento

Para analisar os tempos de processamento com diferentes bodstraps, conforme visto anterior-
mente, s80 apresentados os gréaficos da Figura 5.9, sendo oeixo = 0 tamanho das amostras e 0 elxo y
o tempo, em segundcs. Note que o tempo de processamento com 50 boatstraps é significaivamente
maior, aumentando em uma ordem de grandeza en relacggo a 4 boastraps. Este resultado reforca a
importancia dessa escolha uma vez que um nimero excedente de bodstraps pode acaretar em um
custo computadona muitas vezes maior.

E importante mencionar que os testes redi zados com a témica Bootstrap Smulation foram pro-
cessados de formasequencial, ou sgja, com apenas um processador ao contrario das demais queforam
paraelizadas e exeautadas com 10 processadores. Mesmo assm, aaedita-se que aparalelizag@o da
témica bodstrap também obtenha ganhas ideds de speadup, uma vez que amesma pode ser pa-
ralelizada dividindo otamanho da anostra n ou até mesmo o numero de tiragens redizadas, entre
os processadores. De pose entdo do tempo sequencia da mesma, foi inferido o tempo paralelo
dividindo-o par 10, que corresponck a numero de processadores utili zados com as demais téanices.
Is foi feito para que atémicaBootstrap pudesse ser comparada com as demais, sendo G mesmos
apresentados na Tabela 5.2, com o tempo sequencial red datémicaBoatstrap entre parénteses. Um
estudoaprofundado na paraleliza@o da mesma sera proposto em um trabalho futuro.

Note que os tempos de processamento para atéaicaBoatstrap Smulation sao significativamente
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Figura5.6: Erro Relativo variando o rumero de bodstrap parao modelo ASPcom K =2e P =2
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Bootstrap Simulation — Modelo FAS
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Tempos de simulacdo — Modelo Alternate Service Pattern
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menoresdo qLe acm astémicas Backward Couding Smulatione Forward Smulation, porém maiores
para que téanicaPermanence Time Smulation. E importante sali entar que o tempo de processamento
datémicapropaostafoi coletado com autili za@o de 10 bodstraps, visto que o mesmo varia anforme
este nUmero muda. Mesmo assm esta Ultima goresenta bom desempenho em relacggo ao tempo de
processamento, sendo polcas vezes maior que atéaicaPermanence Time e muitas vezes menor que
as demais, umavez que o proprio tempo sequencia desta témicaé menor que o tempo paralelo das
teémicas Backward Smulation e Forward Smulation.

Tabela 5.2: Tempos parelelos (em segundcs) com a glica@o das témicas de simulag@o

ASP

NUmero de Amostras Forw. Badkw. Perm. T. Boatstrap

le+04 1,70394 1,61165 0,0307 0,019(0,19865
le+05 16,5908 122121 0,0552 0,019(1,97427%
1le+06 165163 117619 0,0593 0,197(19,7673
le+07 1.65223 117107 0,2785 1,976(197,676)
1e+08 165198 116949 2,1463 19,76 (197669)
1le+09 165200 116912 21,067 197,6 (19.766,6)

FAS

NUmero de Amostras Forw. Badkw. Perm. T. Boatstrap

let+04 1,62202 2,08269 0,02457 0,019(0,19865
1le+05 156713 15,4930 0,06144 0,019(1,97632
1le+06 153387 149793 0,08396 0,197(19,7673
le+07 153701 1.491,36 0,24985 1,976(197,667)
1e+08 22.3959 217382 2,01933 19,75(197554)
1le+09 153303 222637 19,8615 197,6 (19.7601)

RS

NUmero de Amostras Forw. Badkw. Perm. T. Boatstrap

le+04 2,22413 2,00077 0,02867 0,020(0,20070Q
1le+05 20,2015 14,2601 0,05734 0,019(1,98042
1le+06 202158 136,096 0,10240 0,198(19,8129
le+07 2.021,83 1.35294 0,30310 1,981(198118
1e+08 202183 135128 2,51904 19,81(1.981,28)
1le+09 202183 135139 24,7276 1981 (19.8114)
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Capitulo 6

Conclusao

Estetrabalho apresentou o desempenho, em termos de pred sao, de diferentestémicas de simulaggo
conheddas apli cadas aresolucao de modelos Markovianaos e propds a utili zac@o dométodoBootstrap
adaptado a uma novatémicade simulaggo, com o oljetivo de melhorar a predsao dos resultados.

Durante arediza@o dos testes, foi observado que asimulagao & uma solugdo bastante onerosa
em termos de tempo de processamento, sendoamesma dvo constante de goerfelcoamentos para que
resultados com grandes model os possam ser obtidosem um tempo habil . Utili zar-se de paradigmas de
paral elizado ao implementar as témicas de simulagdo € uma dternativa daramente viavel, poisreduz
significativamente este tempo conforme os gréaficos de speedup apresentados neste trabalho, umavez
gue as amostras podem ser coletadas de formaindependente. Mesmo assm, outras primitivas podem
ser empregadas, como a utili zago dométodo Aliasing [40] para acéerar a escolha das transi¢cdes no
modelo. Além dis, o0 estudo e propriedades de monaonicidade podem auxiliar na redugdo das
trajetorias disparadas durante a ®leta das amostras, para atéaicaBackward Cougding Smulation.

Um fator que merecedestaque & o tempo de processamento das téaicas Permanence Time Smula-
tioneBoatstrap Smulation, por propiciarem melhor desempenhoem relagdo asdemais. Foi mostrado
também que de posse do tempo despendido com a mleta de um determinado Nimero de amostras é
posdvel inferir o tempo necessario para a ®leta de quantidades maiores das mesmas, uma vez que
este tempo aumenta nas mesmas propagoes.

Quanto a predsao dos resultados obtidos com a glica@o das diferentes témicas de simulago,
gue aorresponce a foco principal deste trabalho, conclui-se que 0s mesmos apresentam melhor pre-
Cisdo com a témica Boatstrap Smulation, levando em consideracgo principa mente os indices com
a mleta de anostras maiores do que 1.000.000 para os model os analisados. Com relag@o a témica
Backward, aaedita-se que da demonstre resultados mais predsos para a ®leta de uma quantidade
pequena de amostras (10.000), por ser caraderizada como nao tendenciosa, embora para anostras
maiores nao tenha superado as demais, nas experimentos deste trabalho.

Com relagdo a témica Forward, a necessdade de ter que definir o tamanho ke suas trgjetorias,
tornadificil sua cdibragem. Além dis9, ter que escolher um estadoinicial € outro problema goresen-
tado pa ela, porém, constatou-se que utili zandoestadosiniciaisvariaveis, este problemaé anenizado



80 CAPITULO 6. CONCLUSAO

tornando este fator pouco impadante na predsao.
Quanto a temica Permanence Time, para grandes quantidades de amostras observou-se bom
equilibrio entre tempo de processamento e predsao dos resultados.

6.1 Contribuicao

Este trabalho evidenciou particul aridades de témicas de simulagdo conhed das aporntandoas prin-
cipais vantagens e desvantagens das mesmas. Com IS, 0s resultados aqui apresentados srvirao
como base para 0 emprego de novos métodos e temicas de gperfeicoamento da simulagdo que pos-
sam melhorar aindamais apredsao dosresultados e reduzir seu tempo de processamento. A principal
contribuicdo deste trabalho foi propar a aaptacgg@ do método Boatstrap como uma nova témicade
simulagdo aplicada a resolucao de modelos Markovianos. Estatémica por sua vez apresentou re-
sultados satisfatérios reduzindo, em alguns casos, o erro relativo médio e maximo comparado com a
solucdo iterativa. Além disso uma eébordagem paralela para & témicas conheddas, demonstrou sua
viabili dade na implementag@o das mesmeas.

6.2 TrabalhosFuturos

Algurs trabalhos futuros podem ser motivados com a rediza@o deste trabalho para auxiliar na
resolucao de model os Markovianos através de solugdes por simulag@o. Algurs deles 50 descritos a

seguir:

e Paraelizag@o da TémicaBoatstrap Smulation - o fato das témicas de simulaggo conheddas
terem demonstrado speedupli neares permite concluir que esta primitivaé umaboa praticapara
aimplementacgdo das mesmas. Por este motivo, o estudo ra paraleliza@o datémicaBoaotstrap
Smulation & um dos trabalhos futuro a esta dissertaco;

e Modeloscom Eventos Raros - outro trabalhofuturo € com relagdo auma andli se gprofundadana
simulagdo de model os que goresentam eventosde ocorrénciarara, determinadaos por frequéncias
muito pequenas do dsparo das transi¢cdes. Além da variacgo doRSSdos modelos, aaedita-se
que & taxas também devem acaretar variagdes na predsao dos us resultados. Desta forma,
asimulagdo destes modelos pode demonstrar comportamentos ainda nao observados até o mo-
mento;

e Categorizac@o dos Modelos - como mencionado, 0 estudo e modelos com taxas que deter-
minam transic0es muito raras podem apresentar comportamentos diferentes e influenciar na
predsao dos resultados. Além diso, 0 modelo RS, ao contrario dos demais utili zados neste
trabalho, ndo demonstrou dferencas ggnificaivas na predsao, mesmo com a utiliza@o de
diferentes témicas de simulaggo. Dito is9, identificar posdveis classes de model os para que
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possa ser redi zada uma caegoriza@o dos mesmos ao apli car diferentes témicas de simulaggo,
ou até mesmo propa uma novatémicaque gresente melhor eficiéncia en termos de predsao
para das & um trabalho futuro a ser redizado;

Simulagdo do Formalismo SAN - este trabalho propds um estudo ra preasao dos resultados
simulandotrgjetbrias nas Cadeias de Markov de modelos SAN. Outro trabalho futuro é propor
uma solucado pa simulag@o, espedfico para este formalismo, para avaliar o desempenho em
relacdo ao consumo de memoria glicado a resolucdo do mesmo. Além dis, poderiam ser
apli cadas todas as témicas de simulagdo aqui apresentadas e também empregados métodos co-
nheddos para ajili zar o tempo de processamento e reduzir aindamais o consumo de memoria,
através de outros formatos de amazenamento.
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Anexo A

Arquivos Fontes da Ferramenta PEPS

A.1 Alternate Service Pattern - ASP

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

/1l Queue Capacity (queue 1)

ClL = 2;
/1l Queue Capacity (queue 2)
c2 = 2
/1l Queue Capacity (queue 3)
a3 = 2
/1l Queue Capacity (queue 4)
A4 = 2

/1 Array for the queue capacities
KL =[0..2];
K2 = [0..2];
K3 =[0..2];
K4 =[0..2];

/1 Rates
arrivel =
arrive2 =
servicel =
service2 =
service3d_41 =
service3d_42 =
service4d = 1;

pil = (1/2);
pi 2 = (1/2);

PRERERRR

events

loc 11 (arrivel);
loc 12 (arrive2);
syn rot_1 3 (servicel);
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 (serviced);

reachability = 1;
network ASP_2c (continuous)

aut QL
stt n[K1] to (++) I1
to (--) rot_1_3

aut Q2
stt n[K2] to (++) |2
to (--) rot_2_3

aut @B
stt n[K3] to (++) rot_1 3 rot_2 3
to (--) rot_3 41 rot_3 42
fromn[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 pl
to (pl) rot_3_41(pil)
to (p2) rot_3_41(pi2)
stt p2
to (pl) rot_3 42(pil)
to (p2) rot_3_42(pi2)

results

used = (st Ql);

A.2 First Available Server - FAS

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

/1 Acquisition rate
| ambda = 2.000000;
/'l Rel ease rate

mu = 1. 000000;

events

loc t1 (lanbda);
syn t2 (lanbhda);
syn t3 (lanbhda);
syn t4 (lanbhda);
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syn
syn
syn
syn
syn
| oc
| oc
| oc
| oc
| oc
| oc
| oc
| oc
| oc

t5 (1 anmbda)
t6 (Il anmbda);
t7 (lanmbda);
t8 (Il ambda);
t9 (Il anmbda);

rl (nu)
r2 (nu)
r3 (nu)
r4 (nu)
r5 (nu)
r6 (nu)
r7 (nmu)
r8 (nu)
r9 (nu)

reachability

1

net wor k FAS10c (continuous)

aut Serverl stt

aut

aut

aut

aut

aut

aut

aut

aut

Server 2

Server3

Server4

Serverb

Server6

Server7

Server8

Server9

results

usedl

stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

stt
stt

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

idle
busy

= (st Serverl ==

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)
to (busy)

to (busy)
to (idle)

busy);

tl
rl
t2

t2
r2
t3

t3
r3
t4

t4
rd
t5

t5
rs5
t6

t6
ré
t7

t7
r7
t8

t8
r8
t9

t9
r9

t3

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t4

t5

t6

t7

t8

t9

t5 t6 t7 t8 t9

t6 t7 t8 t9

t7 t8 t9

t8 t9

t9
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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

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

/1 Nunber of Resources
R =5;
_R=10..5];

/1 Acquisition rate

| anbda = 1. 000000;

/'l Rel ease rate

mu = 2.000000;

events

syn t0 (lanbda);
syn t1 (lanbda);
syn t2 (lanbda);
syn t3 (lanbda);
syn t4 (lanbda);
syn t5 (lanhda);
syn t6 (lanbhda);
syn t7 (lanbhda);
syn t8 (lanhda);
syn t9 (lanbhda);
syn r0 (mu);
syn rl (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 (++)
t0t1l t2t3t4t5t61t7 t81t9
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to (--)

rorlr2r3r4r5r6r7r8tr9

aut a9
stt off
stt on

aut a8
stt off
stt on

aut a7
stt off
stt on

aut a6
stt off
stt on

aut a5
stt off
stt on

aut a4
stt off
stt on

aut a3
stt off
stt on

aut a2
stt off
stt on

aut al
stt off
stt on

aut a0
stt off

stt on

results

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

to
to

(on)
(of f)

(on)
(of f)

(on)
(of f)

(on)
(of )

(on)
(of f)

(on)
(of f)

(on)
(of f)

(on)
(of f)

(on)
(of )

(on)
(of f)

used = (st Res);

t9
ro

t8
r8

t7
r7

t6
ré

t5
rs5

t4
ra

t3
r3

t2
r2

tl
rl

to
ro



