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Sensitivity Analysis of Ordinary Differential Equation
...is becoming increasingly apparent Systems—A Direct Method*
RoBerT P. DICKINSON AND ROBERT J. GELINAS!
(1976)

University of California, Lawrence Livermore Laboratory, Livermore, California 94550
Received May 9, 1975; revised August 4, 1975

Given a system of time dependent ordinary differential equations, 3, = fdci, €5 uuny
¥1 5 Va sy [), where ¢, are rate parameters, we simultaneously solve for both y; and a
set of sensitivity functions, 8y./dc. . over all times . These partial derivatives measure
the sensitivity of the solution with respect to changes in the parameters ¢, . Often these
parameters are not accurately known. An example is given from atmospheric chemical
kinetics using constant as well as time varying (diurnal) rate parameters. For the purposes
of this paper, our calculations considered both first- and second-order contributions to
Ay with respect to dc. It is found that second-order sensitivity terms can be highly
significant, but tend to be too costly for present widespread application.

I. INTRODUCTION

The need for systematic sensitivity analysis of large computational models is
becoming increasingly apparent. This need is emerging as complex numerical
models are increasingly applied for problem solving in numerious application
areas that include atmospheric science, combustion physics and engineering
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Uncertainty analysis and sensitivity analysis are essential
parts of analyses for complex systems.

e Uncertainty analysis
o refers to the determination of the uncertainty in analysis results that
derives from uncertainty in analysis inputs
e Sensitivity analysis(SA)
o refers to the determination of the contributions of individual
uncertain analysis inputs to the uncertainty in analysis results.
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e Oiriginally, SA was created to deal simply with uncertainties in
the input variables
o very often the inputs of a model follow very
asymmetric distributions of importance, with few
inputs accounting for most of the output uncertainty and
most inputs playing little or no role.
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In general, use of two or more methods, preferably with dissimilar
theoretical foundations, may be needed to increase confidence in the ranking
of key inputs. R —
Lack of sensitivity Sensitivity analysis can identify a
analysis chosen factor’s significance. That is,
the root cause of measurement
deltas, must be fully attributable to
an underlying factor. For example, is
the difference between two
simulated protocols due to the

protocols or could it be due to the
underlying settings?

Sensitivity analysis generates essential information for parameter estimation,
optimization, control, model simplification and experimental design.




=i Introduction to Sensitivity Analysis

o Definition

O “A possible definition of sensitivity analysis is the
following:

m the study of how uncertainty in the output of
a model (numerical or otherwise) can be
apportioned to different sources of
uncertainty in the model input.”

A. Saltelli, M. Ratto,

T. Andres, F Campolongo,
). Cariboni, D. Gatellj,

M. Saisana, 5. Tarantola

GLOBAL

SENSITIVITY
ANALYSIS

The Primer

MIWILEY




Bi Introduction to Sensitivity Analysis

o Definition

Design Sensitivity

o Sensitivity analysis consists of a Analysis

Computationa I Issues of
itivi ti

set of tools that can be utilized
in the context of optimization,
optimal design, or simply
system analysis to assess the
influence of parameters on the
state of the system.




Bi Introduction to Sensitivity Analysis

e Definition
o The most fundamental of sensitivity techniques utilizes

partial differentiation whereas the simplest approach
requires varying parameter values one-at-a-time.
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B& Introduction to Sensitivity Analysis

e Reasons to conduct sensitivity analyses:
o which parameters require additional research for strengthening the
knowledge base, thereby reducing output uncertainty;

o which parameters are insignificant and can be eliminated from the final
model;

o which inputs contribute most to output variability;
o which parameters are most highly correlated with the output;

o once the model is in production use, what consequence results from
changing a given input parameter;

o to identify possible errors of modeling. 3




=i Methods: Overview

. (1994)

A REVIEW OF TECHNIQUES FOR PARAMETER SENSITIVITY
ANALYSIS OF ENVIRONMENTAL MODELS

D. M. HAMBY*
Westinghouse Savannah River Company Savannah River Technology Center Atken, SC 29508,
USA.

Abstract. Mathematical models are utilized to approximate various highly complex engineering,
physical, environmental, social, and economic phenomena. Model parameters exerting the most
influence on model results arc identified through a ‘sensitivity analysis’. A comprehensive review
is presented of more than a dozen sensitivity analysis methods. This review is intended for those
not intimately familiar with statistics or the techniques utilized for sensitivity analysis of computer
models. The most fundamental of sensitivity techniques utilizes partial differentiation whereas the
simplest approach requires varying parameter values one-at-a-time. Correlation analysis is used to
determine relationships between independent and dependent variables. Regression analysis provides
the most comprehensive sensitivity measure and is commonly utilized to build response surfaces that
approximate complex models.
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=i Methods: Overview

Categorization

e Those that operate on one variable at a time;

e Those that rely on the generation of an input matrix and an
associated output vector;

e Those that require a partitioning of a particular input vector

based on the resulting output vector.

15




=i Methods: Overview

Sensitivity Analysis Methods

e Differential Sensitivity Analysis.

e One-At-a-Time Sensitivity Measures.
e Factorial Design.

e The Sensitivity Index.

e Important Factors.

e Subjective Sensitivity Analysis.

16




=i Methods: Overview

Parameter Sensitivity Analysis Utilizing Random Sampling Methods

Scatter Plots.

The Importance Index.

The 'Relative Deviation' Method.

The 'Relative Deviation Ratio'.
Pearson's r.

The Rank Transformation.
Spearman's p.

The Partial Correlation Coefficient.
Regression Techniques.

Standardized Regression Techniques.




=i Methods: Overview

Sensitivity Tests Involving Segmented Input Distributions.

e The Smirnov Test.
e The Cramer-Von Mises Test.

e The Squared-Ranks Test.

18
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Methods: Overview

Risk Analysis, Vel 22, Neo. 3, 2002

Identification and Review of Sensitivity Analysis Methods

H. Christopher Frey'* and Sumeet R. Patil®

Identification and qualitative comparison of sensitivity analysis methods that have been used
across various disciplines, and that merit consideration for application to food-safety risk
assessment models, are presented in this article. Sensitivity analysis can help in identifying
critical control points, prioritizing additional data collection or rescarch, and verifying and
validating a model. Ten sensitivity analysis methods, including four mathematical methods,
five statistical methods, and one graphical method, are identified. The selected methods are
compared on the basis of their applicability to different types of models, computational
issues such as initial data requirement and complexity of their application, representation of
the sensitivity, and the specific uses of these methods. Applications of these methods are
illustrated with examples from various ficlds. No one methed is clearly best for food-salety
risk models. In general, use of two or more methods, preferably with dissimilar theoretical
foundations, may be needed to increase confidence in the ranking of key inputs.

KEY WORDS: Sensitivity analysis methods; food safety; microbial nisk assessment; eritical control points
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=i Methods: Overview

Categorization
e 4 Mathematical methods

e 5 Statistical methods

e 1 Graphical methods

20




=i Methods: Overview

Categorization

e Aplicabilidade;
e Questbes computacionais: requisitos de dados e complexidade;
e Capacidade de representacio.

e Uso especifico.

21




=i Methods: Overview

Mathematical Method

e Involve calculating the output for a few values of an input that

represent the possible range of the input;

e These methods do not address the variance in the output due to

the variance in the inputs;
e \Verification, validation and identification of inputs that require

further data acquisition or research.

22




=i Methods: Overview

Mathematical Method

e Nominal Range Sensitivity Analysis (NRSA).
e Difference in Log Odd Ratio.
e Breakeven Analysis.

e Differential Sensitivity Analysis.

23




=i Methods: Overview

Statistical Method

e Involve running simulations in which inputs are assigned probability
distributions and assessing the effect of variance in inputs on the output
distribution;

e Depending on the method, one or more inputs are varied at a time;

e Sensitivity of the model results to individual inputs or groups of inputs can be

evaluated by a variety of techniques.

24




=i Methods: Overview

Statistical Method

e Sample and Rank Correlation Coefficients.

e Regression Analysis.

e Rank Regression.

e Analysis of Variance (ANOVA).

e C(lassification and Regression Tree.

e Sobol's Indices.

e Fourier Amplitude Sensitivity Test (FAST).

25




=i Methods: Overview

Graphical Method

e Representation of sensitivity in the form charts or surfaces;

e Used to give visual indication of how an output is affected by
variation in inputs;

e C(Can be used to complement the results of mathematical and

statistical methods for better representation.

26
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Graphical Method

e Scatter Plots.

e Conditional Sensitivity Analysis.

27
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Methods: Comparison

Tahle 1L Crvervaew of Comparson of the Methods

Sethods

Applecabiliny

Compatational
lasuies

Representation
of Sensinivily

Bes Use ol
Melztheds

Mominal Range
Sensitivity Analysis

ALOR

Break-Even
Analysis

Ml

Regression

Detlerministic
miodel.

Dreterministic
miasdel with output
as a probability.

Models used to
choose among
alternatives,

Lowc:ally
differentiablke
msdels,

T results from

probabilstc
stmulation.

Meed nominal range
for each inpat,
potentially time
CONSLEIEE.

Meed nominal range
for cach impat,
potentially fime
CONSUMIENG.

Complex for model
with many degision
options and/or more
tham two inpuls,
potentially time
CONSUMINg,

Reguires specilic
sid lware

{e.g. AIMFORY.

Must specity functional
form, compuiation time
and walue of solution
depends on specific
techniques used.

Ratios, percentages.

Does not include effect
al interactions or
correlated imputs.

Easy to understand.

Ratios. percentages,

Drocs not inclede effiect
af interactions or
corrclated inputs.

Easy 1o understand.

CGrraphical representation.

Local sensitivity
measures, such as
sensilivity cosificients,

B2, tratios for
regression coefficients,
standard regression

coelficienis, and others,

Key inputs for linear
models, werification
and validation.

Key inputs for linecar
madels, verification
and validation.

Robustness of solution,

Podential key inpuis,
verilication.

Key inputs, joint effect
of multiple npuis,
verification.
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Methods: Comparison

ANOV A (MFP

[t |

FANT (M)

MIT (MF)

Scatter Plots [MF)

Probahilistic
models.

Any deterministic
model.

Prababilistic
maxdels,

Probabihstic
mosdel.

Probabilistic
msdel.

Time consuming for
a large number of inputs
with interactions.

Dreveloped using a
varicly of technigues.
some require functional
forms. others do noi:
may reguire extensive
Tuns o generaie a
cilibriction data set,

Better wath no
imterictionshigher-order
inpl, Cauhion :_ig.;l'inxl
chiscrete impuns,

Comples, no coamputer
code available, time
CONSLMING.

Easy. time requirement
depends on the number
af inputfoutputs.

F-walue, Tukey test
coefficients, and others
that are calculated ai
differcnt stages
af AMOY A

Grraphical, evaluation
of funciional form,
method-dependent
MCasures,

Portion ol outpul
variance atiributable
1o each gl

Aassoumt of “rmuiual
information’” about the
oulpait provided by
cach input, also graphs
af intermediate stages.

Giraphical. noe
quantitative sensitivity.

Kev inputs, joing effect
af mulnple inputs,
verification.

Model of models, used
with other 5A
methods o save time.

Kev inputs, including
combined effect,
verlention.

Kev mnputs, mcluding
combaned effect,

Verification and
validation,

SME = denotes a modelamdependent approoach.
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Methods: Overview

N
e

e “Adiversity of sensitivity analysis approaches
can now be found in the literature and an effort
will be made here to group these methods into
seven distinct families.”

1. Differential Methods

2. Approximate reliability algorithms

3. Regression/correlation

4. Screening methods

5. Variance analysis of Monte Carlo simulations

6. Non-Variance analysis of Monte Carlo simulations

7. Graphical methods

Uncertainty in
Industrial Practice

A guide to quantitative uncertainty management

Etienne de Rocquigny
Nicolas Devictor
Stefano Tarantola

(2008)

30




=i Methods: Overview

Local Techniques X Global Techniques
@)

o Local Techniques

limited to nominal values for
the uncertain model inputs

e How to choose an appropriate family of sensitivity analysis methods?
o Features of the pre-existing system model

o Final goal of the study ical
o Quantity of interest more eritica

31
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B Methods: Overview

Does the quantity of interest refers to central dispersion
quantities?

H

Assumptions on model Properties?
no y

Yyes

|

r and non-monotonic OR no a
priori assumptions.
Number of inputs?

Non-linea
Non-linear but monotonic
Rank Regression/Correlation

[

— Low (<20) High (>20)

Linear or quasi-linear High CPU
time or/and numerous inputs? Computational cost? Computational cost?
yes High Low Highl Low
no (CPU time per

Differential _ run<1min) - (* gcreening

) Screening by groups
Regression/Correlation : Y Screening or
TR Variance-based }4 ---------- Variance-based

by groups
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Method: NRSA

Também conhecido como analise de sensibilidade local ou
analise limite;

Pode ser usado para dar prioridade as necessidades ao
levantamento de dados;

A sensibilidade pode também ser representada como uma
variagcao percentual positiva ou negativa em comparagao com a

solucao nominal.

33
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Method: NRSA

A analise de sensibilidade pode ser repetida para qualquer

valor de entradas de modelo individuais;

SE‘HSI.“PI,I‘}-’ — Uutpu[muxin;:ui_uutputmin input

Outputnaminal input

Os resultados NRSA sao mais precisos quando aplicados a um
modelo linear. Pois permite a classificacao por ordem de

importancia de cada entrada.

34
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Method: NRSA

NRSA trata apenas de uma pequena porcao do espaco,
potencialmente possiveis valores de entrada, porque as
interacdes entre as entradas sao dificeis de capturar;

Efeitos combinados potencialmente importantes sobre a
decisao (saida), devido a alteracées simultaneas em algumas
ou todas as entradas juntas nao sao mostrados pela analise de

sensibilidade nominal.

35




Method: Differential Sensitivity Analysis
(DSA)

B
'

e E um método de analise de sensibilidade local. E mais aplicavel para o
calculo da sensibilidade de saida para pequenos desvios no ponto

estimado para uma entrada;

e A sensibilidade local é calculada em um ou mais pontos no espaco dos

parametros de uma entrada mantendo outras entradas fixas.

Output ., —Ouput_,_

Sensitivity =
Output

36




=§ Method: Differential Sensitivity Analysis
(DSA)
Advantages
e Por ser um método com facilidade de aplicacio, € usado para o calculo

da sensibilidade em pontos especificos, podendo ser testado para

pequenas variacoes ao redor do ponto estimado;

37




=§ Method: Differential Sensitivity Analysis
(DSA)

Disadvantages
e Para os modelos nao lineares, DSA nao leva em conta a interacao
entre as entradas. Por isso, a importancia das diferencas de
sensibilidade entre as entradas € de dificil determinacio tornando a

ordenacao potencialmente dificil;

38
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Method: Differential Method

Para um dado de saida Y, de um sistema de equacodes definido de
forma geral c¥ = f(x1, x2.x3, %4, ... %) X1, X3, X3 Xgy o0e) X sao os

dados de entrada e possuem distribuicos de probabilidade conhecidas.

E baseado no produto das derivadas parciais de primeiro grau das
saidas em relacido a entrada com seus respectivos desvios. O desvio Y

€ dado por;

M - "

: ar .14 3

u, =3 (—) *u
il

39
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Method: Differential Method

O indice de importancia € uma forma de se indicar a sensibilidade

através do valor da derivada parcial dimensionada pelo valor médio de

xey.
Este indice indica a proporcéo entre os desvios.

dy
hie\3x)*

| X

40
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Method: Differential Analysis

Trata-se da derivada parcial de uma determinada métrica com relacao

a cada parametro Ai.

Y ([ A
Sy = == | &
A(Y) u,\(i')

41
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Method: Sample and Rank Correlation
Coefficients

E uma estatistica que é calculada a partir de dados da amostra e é
utilizada para estimar o correspondente parametro populacional
Existem 2 tipos:

o Parametric ou Pearson

o Non-parametric ou Spearman

(X - XY -Y)

r =

[ j=1(Xij = > 2 5=1(Y; — ?]2] %

42




=i Method: Sample and Rank Correlation
Coefficients

e Pearson
o Captura relacdes lineares.
o Sao imprecisos para modelos nao lineares.
o Supobe a linearidade.
e Spearman
o Também chamado de Grau Correlacéo.

o Responde a reacdes nao-lineares monotonas.

43
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Method: Regression Analysis

e Técnica probabilistica da analise de sensibilidade.

e Descricao da relacao entre as variaves de entrada e saida.

e Previsao de uma saida com base em variaveis de entrada.

e Avaliacao da sensibilidade de entradas tendo em conta o impacto

simultaneo de outro modelo de entradas no resultado.

44
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BE  Method: Regression Analysis

Disadvantages

e Possivel falta de robustez se os principais dados de regressao nao sao

satisfeitos.

e A analise de regresséao funciona melhor se cada entrada &

estatisticamente independente de qualquer outra entrada.

45
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BE  Method: Rank Regression

e Método de regressao onde os valores de entrada e saida s&o
classificados de forma ordenada.

e A associacdo linear entre a classificagdo dos valores de entrada e
saida é estimada em termos da classificacdo dos coeficientes de
regressao.

e Semelhante a regressao linear, com relacdo a ordem de classificacao,
exceto que para o rank € usado a classificacdo ao invés dos valores

das amostras.
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BE  Method: Rank Regression

Advantages
e Especialmente util quando ha alta quantidade de variagao ou de ruido
nos dados.

e Pode ser computacionalmente mais eficiente.

47
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BE  Method: Rank Regression

Disadvantages
e Assume um modelo mondétono, portanto nao € aplicavel para os
modelos com funcdes ndo-parametrizadas.
e Nao-linearidade na resposta ndo pode ser diretamente inferida a partir

dos seus resultados.

48
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Method: Analysis of Variance (ANOVA)

E um método de analise de sensibilidade probabilistica utilizado para
determinar se existe uma associacao estatistica entre uma saida e uma
Oou mais entradas.

Pode ser utilizado para testar a hipotese de que o meio entre dois ou
mais grupos sao iguais, sob a hipotese de que a média dos resultados
para cada um dos grupos € normalmente distribuido com a mesma

variancia.

49
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BE  Method: Analysis of Variance (ANOVA)

Advantages
e Pode ser utilizado para analisar os fatores discretos e continuos.
e Pode ser utilizado para avaliar o efeito entre fatores.

e Permite avaliagdo do "efeito principal" entre os fatores.

50




| B
BE  Method: Analysis of Variance (ANOVA)

Disadvantages
e Pode tornar-se computacionalmente intensiva, se houver um grande
numero de entradas.
e Neste caso, a sugestao é o uso de um método menos intensivo

computacionalmente, como NRSA.
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Method: Regression Tree

e Meétodo iterativo, de selecao variavel.
e (Qual variavel de todas as variaveis independentes no modelo deve ser

selecionado para produzir a redugao na variabilidade da variavel

dependente?

e Qual valor da variavel selecionada resulta na maxima reducéo na

variabilidade da resposta?

L . Dﬁ = desvio total a um nd, ou a soma dos erros ao
D =Sy, -V ]— v,  Quadradono né
. i 1la  Sa T =1?% gbservagio depende da variavel y e dond a

b=l ¥. = eslimativa média de observagBes L em um nd

52
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BE  Method: Regression Tree

Advantages
e E mais resistente aos efeitos dos valores extremos que ocorrem

geralmente em valores nao lineares.

e A arvore seleciona apenas as variaveis independentes mais

importantes.
e Aplicacao de variaveis explicativas discretas e continuas, além de

variaveis qualitativas.

53
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Disadvantages
e As vezes dificuldades em dar prioridade as variaveis explanatdrias com
base nos resultados.
e A variavel de entrada € muitas vezes a variavel mais importante,
entretanto, nos "galhos" mais baixos, nem sempre é possivel comparar

facilmente as variaveis no que diz respeito a importancia.

54
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Method: Sobol's Indices

Método baseado em "analise de sensibilidade global" que leva em
conta os efeitos de interacao.

O TIS (Total de indices de Sensibilidade) de uma entrada é definido
como a soma de todos os indices de sensibilidade, envolvendo essa

entrada.

)
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Exemplo:

Method: Sobol's Indices

e 3entradas: A,BeC

o TIS(A)

= S(A) + S(AB) + S (ABC)

e Onde S(x) € o indice de sensibilidade em x.

56
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Advantages
e Vém sendo utilizado no campo de risco financeiro para identificar as
principais fontes de erro.
e Lida com ambos os modelos: nao-lineares e nao-parametrizados.

e Fornece uma classificacao verdadeiramente quantitativa e ndo apenas

uma medida qualitativa.

Y
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Disadvantages

e Computacionalmente complexo.

e Dificil de ser aplicado a modelos com grande numero de entradas.

58




=i Method: Fourier Amplitude Sensitivity Test
(FAST)

e Procedimento que pode ser utilizado tanto para a analise da incerteza,
quanto para a sensibilidade.

e Ultilizado para estimar o valor esperado e a variancia da saida, além de
contribuicdes individuais para a variancia da saida.

e A funcao de transformacao € utilizada para converter os valores de
cada uma das entradas em um modelo de valores ao longo de uma

curva de pesquisa.

59




ML  Method: Fourier Amplitude Sensitivity Test
(FAST)

Advantages
e Superior aos métodos de analise de sensibilidade local, porqué pode
repartir a variancia de saida para a variagcao nas entradas.
e Trabalha com modelos paramétricos e nao paramétricos.

e Pode ser usado para a analise de sensibilidade local com pouca

modificacio.

60




=i Method: Fourier Amplitude Sensitivity Test
(FAST)

Disadvantages

e Complexidade computacional para um grande numero de entradas.
e A principio, apresenta bons resultados em modelos sem interacdes

importantes ou significativas..
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Method: Scatter Plots

N
e

e Ultilizados para a avaliagao visual da influéncia de entradas individuais
em uma saida.

e Frequentemente utilizado depois de uma simulacao do modelo
probabilistico.

e (Cada realizagao de uma simulacgao probabilistica gera pares de entrada
e saida correspondentes.

e Estes pares podem ser plotados como pontos em um grafico.

62




Me.

Method: Scatter Plots

Diagramas de dispersao que mostram correlagao
positiva entre as variaveis

Correlagiofraca  Correlagiioforte  Correlagdo perfeita

63




=i Method: Scatter Plots

e Utilizados para avaliar possiveis tendéncias nos dados e para ajudar na
selegao de uma forma funcional em um modelo de regresséo.

e A compreensao da natureza das dependéncias entre entradas e saidas
pode orientar a selecdo de outros métodos de analise de sensibilidade
adequada.

e Se as sensibilidades de duas entradas diferem significativamente entre

si nem sempre pode ser julgada a partir de seus graficos de dispersao.
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e Tools

B
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Médidas de Importancia
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Reliability Importance - Rl

* O Rl de um componente i de um sistema representa a quantidade de
melhoria na confiabilidade do sistema quando a confiabilidade desse
componente € aumentada.

* Rl pode ser entendido como o impacto que um componente representa
na confiabilidade de um sistema.
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» O valor da métrica Rl é feita obtendo-se a derivada parcial da confibilidade do
sistema em relacao a taxa de falha de cada componente individualmente.

* Onde: J”'g (7 H.'.l,':-": £
+ IB&RIde; ; g
* pi é a confiabilid L £)

. RSYSé confiabilidade do sistema e;

* té otempo considerado para obtencao da confiabilidade.
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* Essa equagao pode ser transformada em 18 = R¢(1, p') - R¢(0, p')
* Onde:

* p' é o vetor de confiabilidade dos componentes sem o i-ésimo componente;
* 0, representa a condi¢cdo quando o componente i € falho e;
* 1 éacondigdo quando o componente j esta operacional.

* E calculado o valor para a confiabilidade do sistema quando o componente estd
funcionado e em seguida é calculado este valor quando o componente esta
falho.

* O valor da importancia é dado pela diferente entre o valor quando o
componente funcionando e falho.
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Reliability Importance - Rl

* Em estruturas em série, o componente menos confiavel tem maior
RI;
* Um sistema em série é tao forte quanto o seu componente mais

fraco.
A B .

MTTF_A = 100
MTTF_B = 246
MTTF_C =500 MTTR_A = MTTR_B = MTTR_C =2
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A B C

: Component:  Importance Value | REllahlllty Impnrtance

0.6155720677744172 Walue

0.332392335975112
E -
c l

0,324586487785996424

Mormalized Value

0.6220114687130787
0.5272924240430485

u
E
m
c

=
£
]
c
=]
o
E
=

]
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Reliability Importance - Rl

* Em estruturas em paralelo, o componente mais confidavel tem maior
RI.

* Um sistema paralelo é tao fraco quanto seu componente mais forte.

MTTF_A = 100

MTTF_B = 246

MTTE_C = 500

MTTR_A = MTTR_B = MTTR_C =2

BEGIN END
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Component:  Importance Value RE'IabI“W |mp0|"tance
: 0.15287701026055667 Value
BEGIN —E—-—~v— END B: 0.02142013289167504 0
: 0.0410477653%601584
B
Mormalized Value u
perfrerdeerfrerdeerfrer e frar frar e rerjerirrierirer e e e oo E
=
0.5325858528550019 E
0.26850188479000137 2
§
C (6]
MTTF_B = 246
]
MTTF_C = 500 SampgneT

MTTR_A = MTTR_B = MTTR_C = 2
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* Do ponto de vista exclusivamente da importancia da confiabilidade, o
componente com maior indice deve ser melhorado a fim de aumentar a
confiabilidade do sistema como um todo.
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* Exemplol: Sl _- - - -_.

Frontend Volume Service
 Virtual in'a'cﬂ{n;'(iﬁy"i
= il | Component MTTE MTTR
z;\l'.;-, | ’@ Frontend 180.72 0.96999 h
] 4—Video Streaming— } it
| | = "°d“ Node 481.83h 0.91000h
i | i Volume 100000 h lh
““““““““““ ' Service 2777h 0.92633h

Tempo: 4380h.

MELO, R. M. et al. Redundant VoD Streaming Service in a Private Cloud: Availability Modeling and Sensitivity Analysis. Mathematical Problems in Engineering, v. 2014, 2014.
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e Exercicio em laboratoério:

P A

4G connection

= "~ & e
EEE

!

‘ Mobile device

Cloud infrastructure WiFi connection

Patient

ARAUIJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353..
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* Exercicio em laboratdrio:
Modelar, utilizando reliaility block diagram (RBD), disponivel na
Mercury, a infraestrutura de cloud apresentada por Araujo, 2014. Esta
infraestrutura é composta pelos pelos blocos IM (Infrastructure
Manager), SM (Storage Manager), ligados em série a cinco nodes em
paralelo (Node_ 01, Node 02, Node 03 e Node 04).

ARAUJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353..
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e Exercicio em laboratorio: —-—

e B B

Node_ 04

Node_05

RBD model for the cloud infrastructure

ARAUJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353..
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* Exercicio em laboratorio:
Ha submodelos para representar cada componente do modelo
anterior.
e OIM é uma estrutura em série com quatro blocos: HW, OS,
CLC e CC.
e (O SM é uma estrutura em série composta por cinco blocos:
HW, OS, FSC, BSC e NAS.
e (Cada Node é composta por oito componentes distribuidos em
em estruturas em série e paralelo.
e O tempo de analise é de 4380h.

ARAUJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353..
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* Exercicio em laboratodrio:

- B B B B
HW oS CLC ccC

RBD model for the Infrastructure Manager (IM) subsystem

= F B N F Bt
HW os FsSC BSC NAS

RBD model for the Storage Manager (SM) subsystem

OS_VM1 App_VM1
= = = = — oo

0S_VM2 App_VM2
RBD model for each node in the Nodes subsystem

ARAUJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353..
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* Exercicio em laboratorio:

Component MTTF (hours) MTTR (hours) Subsysiem

HW 760 I_b666 All
0% 2893 025 All
CLCACC 788 1 IM
FSC/BSC 788 1 SM
NAS 1000 1 66666 SM
NC 788 1 NM
05_VM 1803 0.25 NM
App_VM 788 1 NM

ARAUIJO, J. et al. Dependability evaluation of a mhealth system using a mobile cloud infrastructure. In: Systems, Man and Cybernetics (SMC), 2014 IEEE International Conference on. IEEE, 2014.
p. 1348-1353.. Cln.ufpe

br
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* A analise do indice de importancia para a disponibilidade, denotada por
IiA destaca quais componentes tem maior impacto na disponbilidade do
sistema.

* Executa-se calculos baseados nas métricas de disponibilidade, como
MTTF e MTTR.

* IiA = As(lil pl) - As(oil pi)'

* Onde:

* p' é 0 vetor de disponibilidade dos componentes sem o i-ésimo componente;
* 0. representa a disponibilidade do sistema quando i € falho e;
* 1. representa a disponbilidade do Sistema quando i esta operacional.
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Availability Importance — Al

A B C

Availabil ity Importance (Al) “Alx Cost  Reliabil ity Importance (RI} Rix Cost

MTTF_A = 100
MTTF_B = 246
MTTF_C = 500
MTTR_A = MTTR_B = MTTR_C =2

Component:  Importance Value
A 0.9879835496722787
B: 0.9764862120146863
C 0.9724857685000488
Component:  Normalized Value
A 1.0

B: 0.9883628243047185
C: 0.984313725490196

Component name

Availability Importance

Value

0 1

lp‘-

[ —

c
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* Exercicio em laboratoério:

Exercicio da secao Reliability Importance e aplicar o mesmo modelo
para Availability Importance.
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Reliability and Cost Importance — Rlc

* Nao foca apenas em métricas de dependabilidade.

* Insere o custo de aquisicao dos componentes do sistema a analise do indice de
importancia para confiabilidade.

* Avalia o impacto financeiro na aquisicao de elementos do sistema.
* Rl considera recursos ilimitados, o que foge a realidade.

* Rlc visa quantificar a importancia do componente para a confiabilidade do sistema
relacionando o custo de aquisicao do equipamento.
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Reliability and Cost Importance — Rlc

C;

B ¢ _
Rile; =17 % (1 Cos

)

* Onde:
* Ric, é o indice de importancia;
. IiB é o valor da importancia para a confiabilidade do sistema.
* C. e o custo de aquisicao do equipamento i.

. Csys é o custo de aquisicdo do sistema.
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Reliability and Cost Importance — Rlc

A B C

A B C—-4,515
Confiabilidade (80h) 0.45 0.72 0.85
Custo de aquisi¢ao RS 2400,00 RS 315,00 RS 1800,00
RI 0.62 0.38 0.32
Rlc 0,29 0,35 0,19
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Availability and Cost Importance — Rlc

Indice que combina aspectos de disponbilidade com o custo de aquisicdo de cada
componente e o custo total do sistema.

Considera o estado estacionario.
N3o considera custo de manutengao, apenas de aquisi¢ao.

B
AFE — T %l — )
Ond C.-.-_i-;s 3

* Alc, é oindice de importancia de disponibilidade e custo.

. IiA é o valor da importancia para a disponibilidade do sistema
* C, éo custo de aquisi¢do do equipamento i.

. Csys é o custo de aquisicdo do sistema.
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* Exercicio em laboratoério:

Exercicio da secao Reliability Importance e aplicar o mesmo modelo
para Reliability and Cost Importance e Availability and Cost Importance.
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Analise de sensibilidade em problemas de
Otimizacao

Uma possibilidade do emprego de analise de sensibilidade € em
modelos de Programacéao Linear (PL).

Procura-se estabelecer quais as maneiras mais eficentes de utilizar os
recursos disponiveis para atingir certos objetivos.

Em geral, trata-se de recursos limitados e sua utilizagao criteriosa
possibilita melhorar o rendimento ou produtividade do processo em
estudo.

PL visa encontrar a melhor solucao para problemas que tenham seus
modelos representados por expressoes lineares.
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Analise de sensibilidade em problemas de
Otimizacao

Um modelo de programacado linear envolve uma funcéo-objetivo (OF) e um
conjunto de restrigcdes.
A tarefa de PL € minimizar ou maximizar o valor da OF, obedecendo os limites
lineares, presente nas fungdes de restricoes.
Os dados de entrada do modelo ndo s&o conhecidos com absoluta certaza:

« Demandas futuras, custo de matéria-prima, etc.
A solucao 6tima é encontrada variando-se os parametros dentro do conjunto de
restricbes e a funcao objetivo.




Analise de sensibilidade em problemas de
Otimizacao

B
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e As restricbes determinam uma regiao viavel, ou seja, onde a solugao pode esta.
e Maximizando ou minimizando o problema, pode-se encontrar a solugao 6tima.

\A

(1177, 26/7)
Ponto &timo
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Analise de sensibilidade em problemas de
Otimizacao

Cada variacdo dos parametros muda o problema de programacio linear, que

pode afetar a solucao 6tima.

Entender como isso ocorre € importante.

Para isso, utiliza-se a analise de sensibilidade ou pds-otimizacéo.

AS permite estudar quais alteragdes em dados controlaveis sdo convenientes:

o Ex: convém pagar horas-extras para um conjunto de profissionais na
producao de um software?

Quando os dados s&o obtidos por meio estatisticos (previsdo de venda de um

produto), AS permite detectar quais dados tém maior relevancia e devem ser

obtidos com maior acuracidade.
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e Proporciona informacdes sobre:

o A faixa de valores que os coeficientes da funcéo-objetivo podem assumir
sem mudar a solucao 6tima

o O impacto sobre o valor da fungao-objetivo 6tima de aumentos ou
decréscimos na disponibilidade dos varios recursos restritos

o O impacto sobre o valor da fungao-objetivo 6tima de se forcarem
mudancas nos valores de determinadas variaveis de decisdo para além
dos seus valores 6timos

o O impacto que mudancas nos coeficientes de restricdo irdo provocar na
solucao 6tima do problema.
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e Proporciona informacdes sobre:
o E util para se avaliar quao sensivel a solugao

otima é a mudancgas em varios coeficientes do

modelo.

m Variagbes nos Coeficientes (Margens de
Contribuicdo Unitaria) da Funcéo Objetivo.

m Variagbes nos limites (Lado Direito da
Equacao) das funcdes de restrigdes.

m Variagdes nos Coeficientes das Restricoes
(Lado Esquerdo da Equacao).

MESA

30

1254

24

CADEIRA
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e Uma empresa de comida canina produz dois tipos de racoes: Tobi e Rex. Para a
manufatura das rag¢des sdo utilizados cereais e carne. Sabe-se que:
o aragao Tobi utiliza 5 kg de cereais e 1 kg de carne, e a ragao Rex utiliza 4 kg
de carne e 2 kg de cereais.
o 0 pacote de racdo Tobi custa $ 20 e o pacote de racdo Rex custa $ 30.
o o kg de carne custa $ 4 e o kg de cereais custa $ 1.
o estao disponiveis por més 10 000 kg de carne e 30 000 kg de cereais.

Deseja-se saber qual a quantidade de cada racdo a produzir de modo a
maximizar o lucro.
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