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o Intﬁyetagﬁ_es do Tempo -
+

Amnogéoidentemporpode ser representada de diversas maneiras
istemas computacionais.

efinido a partir de relacées de precedéncia entre
eventos permitil iestabelecer ordens causais entre conjunto de

eventos.
*um tempo métrico que permite representar
uantitativamente a distancia entre eventos e estabelecer ordens
totais entre eventos.

Tempo Continuo seque a natureza uniforme e continua do tempo fisico

e é isomorfo ao conjunto dos reais.

Tempo Discreto € uma simplificacdo do tempo continuo onde a relacdo
de isomorfismo é com o conjunto dos naturais.

Tempo Global _

Tempo Local

assificacao da Técnicas de
Av‘éo.de‘Desempenho

L.

-

Measurements Modelagem

Medigao Prototipagao Benchmarks

Simulagdo Analise Operacional

" Apélise de Desempenho

-

%erminl'stica
Melhor.e pior casos
Probabilistica
Valores provaveis
Operacional
InformagGes observaveis

Analise exaustiva

Medidas obtidas do sistema real
Prototinos

elos Temporizados
+

Com todos estes pontos de vistas, diversos modelos tém
s%ostos na literatura para tratar (modelar e analisar)
0s sistemas sob o ponto de vista temporal.

-

Dentre osﬂodelos temporais, podemos ressaltar:

Logicas Temporais: Linear Time Temporal Logic, C.
Te L

Algebras de Processos Temporais : Timed CSP
Automatos Temporizados

Cadeias de Markov

Redes de Fila

Redes de Petri Temporizadas: 7imed PN, Time PN, SPN, GSPN,
DSPN

g Imos Temporizados

Modelagem para Andlise de Desempenho

K

Anélisé Operacional
Modelos para Simulacdo
Modelos Analiticos

Cadeias de Markov

Teoria das Filas

Redes de Petri Estocasticas

Algebras de Processo Estocésticas




umas destas classes de modelos temporizados
Wm a analise temporal dos sistemas seja sob o
ponto de Vista deterministico ou sob o ponto de vista
probabilistico. Para modelagem e avaliacdo de sistemas
criticos, s80 de particular interesse os modelos que
possibilitem a representagao de tempos fisicos e ndo
apenas o tempo l6gico.

Os modelos que possibilitam a especificacdo do tempo
fisico, podem representar os tempo de foras distintas, por
exemplo:

por Intervalos
de forma Deterministica
de forma Probabilistica

em para Analise de
esempenho

Tempo de resposta
Throughput
Utilizacao
Capacidade
Confiabilidade
Taxa de descarte

fnélise Operacional

Informagdes observaveis

Jeff Buzzen and Peter Denning

g ‘agﬁo de Kendall
‘ K Servidores

- distribuiﬁo
do tempo.entre
chegadas.
B — distribuicao
do tempo de servigo.
m — numero de
servidores. B ={M,D,G,E}

. M - Markovian,
K = capacidade de +D - Deterministica,

armazenamento. G — General
*E - Erlangian

~ uNetaggo de Kendall

/ /m/K Exemplos:
%bu'yﬁo /1
do tempo entre M/M/1/K
chegadas. M/G/2

B — distribuicdo
do tempo de servigo.

m — nimero de

servidores.
K = capacidade de
armazenamento.

+ Muitas vezes quando K e m s&0 e,
estes termos sdo omitidos ou usa-se

g ﬁise Operacional

Variaveis operacionais

- eriglo de observagdo

. K: NUmero'de recursos do sistema

- A Ndmero total de solicitagdes (ex:.chegadas) do
recurso i no periodo T.

« Ap: Numero total de solicitagdes (ex:.chegadas) ao
sistema no periodo T.

. C;: Numero total de servigos finalizados pelo recurso
i no periodo T.

+ Cy: NUmero total de servigos finalizados pelo
sistema no periodo T.

+ B Tempo de ocupagdo do recurso i no periodo T.




g ﬁise Operacional
IVQ cas derivadas (derived measures)

* Tempo medio de servico por finalizacdo relativa

o recurso i Si = Bi/Ci

. Uiz Tempo medio de servigo por finalizagdo relativa
ao recurso i; Ui = Bi/T

« Xi: throughpit (ex.: finalizages por unidade de
tempo) do recurso i; Xi = Ci/T

. Mi: taxa de chegada (ex.:, chegadas por unidade
de tempo) ao recurso i; Ai = Ai/T

« X0: throughput do sistema; X0 = CO/T

« Vi: Nimero médio de visitas ao recurso i por
solicitagdo; Vi = Ci/CO

d ‘Tise Operacional

—
mplol
Supon ao se monitorar uma processador por um

periodo de 1 minyverificou-se que o recurso esteve
ocupado por36s. O numero total de transagdes que
chegaram ao sistema € 1800. O sistema também finalizou
a execugao de 1800 transagdes no mesmo periodo.

1. Qual a taxa de chegada ao sistema (1,)?

2. Qual é o throughput do sistema (X,)?

3. Qual é a utilizagdo da CPU(Ucpy)?

4. Qual é o tempo médio por transagdes finalizadas pelo
sistema (S)?

3 ‘fise Operacional

E impo € salientar que o unico recurso do sistema &

a CPU, portante:as métricas associadas a CPU serdo
as mesmas associadas ao sistema.
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A ‘fise Operacional

E impo € salientar que o Unico recurso do sistema &

a CPU, portanto'as métricas associadas a CPU serdo
as mesmas associadas ao sistema.

:SiXXE
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Relacionamento da utilizacao de um dispositivo com o seu
throughput.

Exemplo: Corﬁere gue 125 pacotes por segundo chegam a
um roteador e que'e roteador leva em media 2 milisegundos
para tratar o pacote. Portanto:

U; = 0,002 125'= 25




JAnalise Operacional
R

-
A banda passante'de um /ink de comunicacio é 56000
bps. Pacotes de 1500 bytes sdo transmitidos ao /ink a
uma taxa de 3 pacotes por segundo

Qual é a utilizagao do link?
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‘fise Operacional
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Uma maneira interessante de relacionar o trhoughput do sistema ao
throughput dos recursos.

‘fise Operacional

e oW Law;
(R X"u‘

Exemploz'stiponha quetoda vez que executa uma transagdo
faz-se 2 acesses alima unidade de disco. Se 5,6 transacdes
sao finaziladas por segundo, portanto:

X; = 2% 5j6'="1482 0

‘Tise Operacional

Ge DEmand . Law

ServiceENdeiand de um) recursos € o tempo médio
total gue Uiia transagao passa em No recurso.
Da Utiizationi.aw, tem-se:
U =X; XS;
Da Forced Flow Law;, tem-se:
= 1S
Portanto:

mse Operacional

Sce PEmiad Lan
U._V X Xog X8 =D; xX,

-

Portanto;

Observe que a utilizacdo U; do dispositivo [ é diretamente proporcional a
demanda D; (service demand), portanto o dispositivo com mais alta
demanda max;{D,} tem a mais alta utilizacdo e é o “gargalo” do sistema.




d ‘Tise Operacional

.,
Con que um Web Serverfoi monitorado por 10
min e que a CPUesteve ocupada por 90%. O /og do

Web Serverregistrou 30.000 solicitagbes
processadas. Qual é a CPU Service Demand (Dcpy)
relativa as solicitacoes ao Web Server?

T =10 x 60s = 600s

000/600 = 50 solicitagdes por segundo.
Ucpu/Xg = 0,9/50 = 0,018 s/solicitagdo

~ JAndlise Operacional

emp|04 Suponha um departamento composto por cinco recursos
1, R2, R3 e R4). Esse departamento foi monitorado por um
periodo’de 6 horas. Verificou-se que R1 esteve ocupado por 4h25min, R2
por 4h5min, R3 p0|i'115min € R4 por 3h56min. O nimero total de
transagoes chegaram ao deparamento foram 96. O sistema também
finalizou a e cao de 96 transagoes no mesmo periodo. O nimero total
de chegadas a cada recurso e as respecitiva finalizagbes sdo A,;= C,=60,
A= C,=110, A;=NEE=100 e A,= C,=55.
1. Qual a taxa de chegada ao sistema (A,)?
2. Qual € o throughput do sistema (X,)?
3. Qual é a utilizagdo de cada recurso (U)?
4. Qual é o tempo médio por transagoes finalizadas por cada recurso do
sistema (S;)?
. Qual é o nimero médio de visitas por recurso (V;)?
. Qual é tempo médio de uma transagdo qualquer (ndo necessariamente
a que visitou o recurso i) no recurso i (D;)?

Analise Operacional

V3 §3 D3 U3

R3

Al, C1,BI A3, C3, B3

V2 82 D2 yp V4 S4 D4 U4

2 R4

A2,C2, B3 A4, C4, B4

Analise Operacional

vi_si_piul Vi $3 D3 U3
RI R3 A, = 60
co L
AL CLBI A3, €385
v2 52 D202 ViS4 D4U4 A, = 110

&2 R4

A2,C2.B3 A4, C4, BY H

I

T = 6 x 60 =360 minutos

B, =4 x 60 4+ 258B, = 4x 60 + 5
B, = 5x 60+ 15§05, = 3 X 60 + 50

3

Analise Operacional

vl Si DI Ul Vi §3 D3 U3
RI R3

AL cLBI A3, C3, B3
v2 s 02 vi si DiUs
Rz R4

A4, C4, B




' JAnélise Operacional
es Law

e

A lei de Little também é uma lei operacional, pois utiliza apenas

informagdes mensuraveis. Adotamos essa lei para relacionar o tamanho

da fila N, de um dispositivo i ao tempo de resposta deste dispositivo R,
" . . A

em fungédo do nimero de chegadas (4;) observadas no periodo (T). 4 =7

R — Response time N — Niimero de clientes no sistema
W — Waiting time X — Throughput
S — Service time

Se o sistema ¢é balanceado, a taxa de chegada é igual ao throughput,
portanto: N;=A; xR, =X; XR;

Quando ndo hd fila e se considera apenas um servidor, a Little’s
law corresponde a Utilization law:
e R=S

Um call center precisa redimencionar o ndimero de atendentes em fungdo
de uma previsdo de crescimento de demanda. Atualmente o call center
recebe 20000 chamadas didrias. Espera-se que esse nimero chegue a
30000 chamadas diarias em 6 meses.

Os estudos mostram que 75% das chamadas didrias ocorrem num

intervalo de 3 horas e a duragdo média das chamadas € de 5 minutos.

A empresa adota como meta um nivel de utilizagdo de 70% para os
atendentes.

Quantos atendentes a empresa deve ter em 6 meses?

O peak throughput nos préximos 6 meses sera:

30000 chamadas
o, amadas
X=75%X = Tor:

125 chamadas por minuto

= 7500 chamadas por hora =

Se a durac@o média das chamadas & de 5 minutos,
entdo para se ter uma utilizagéo de 70%,
a frequéncia entre chamadas é:
U=AxS§
0,7=Ax5
1= 0,14 chamadas por minuto

€ =3=-1-=7,142857 minutos

e
(C- tempo entre chamadas)

% ‘Tise Operacional

lExelo 5

O nimero de atendentes necessarios pode ser estimado através da Little's
Law, considerando R = C

N=XxR

N =125 x7,142857 = 892,8571 antendentes.

7 4 . q g
JAndlise Operacional
- -
eral Response Time Law
A Little's law pode ser aplicada a aualauer parte
do sistema. basta apenas que o tluxo esteja “balanceado™.

Portanto, pode-se aplici-la a parte central do
sistema’(servidores) ¢ ao sistema periférico (clientes).

N é o nimero total de transacdes

i : ; : Clientes Servidores
no sistema, R € o response time, ¢ X é o
throughput do sistema. . l

N=XXR
~ |

Dado que N, ¢ o nimero de transagdes
em cada dispesitivo, IV pode ser calculdado:

N=Ny + N, +-+ Ny




* JAnélise Operacional  Anélise Operacional

eneral Response Time Law tleneck Analysis

Dividindo-se ambos os lados por X, tem-se: Observe que a utilizag8o U; do dispositivo i € diretamente proporcional &

demanda D; (service demand), portanto o dispositivo com mais alta
R=Vi xRy +V5 X Ry + Vi X Ry demanda max; {D;} tem a mais alta utilizagdo e € o “gargalo” do sistema.

M
- Servidores
R= Z V; % R, Clientes
- ,,,

I Sistema com N componsntes em pardelo

Todas atividades comegam no mesmo momento, mas a tarefa “maior” sé finaliza
quando todas as atividades finalizarem.

2 ‘Tise Operacional L ‘Tlse Operacional

Interactive Response Time Law Bottleneck Analysis

Em um sistema interativo. os clientes fazem uma solicitacio a um Considere agora outra situagdo limite: um sistema composto por N compeonentes

sistema servidor, o sistema servidor processa essa solicitagdo e devolve em série e que o clientes tenham um think timeZ.
um resultado ao cliente. Apds um periodo de espera (think time) Z, o R
cliente faz uma nova solicitacdo. Se o system response time é R, o
tempo total desse ciclo é R + Z.

Portanto, R =D

E como sabemos que

Ciliente Pensando, Z (hink time) Processa, Response Time

.
Oonsequentemente:
D=DI+D2+ +DN X =min [D E

Envio de Resultado

" JAnédlise Operacional _ Anélise Operacional

Interactive Response Time Law BoenéEk Analysis

Se considerarmos um periodo T, cada cliente gerara:

Portanto, R =D

r E como sabemos que
iz solicitacdes no periodo T.

N/D X=
Se considerarmos N clientes, teremos: ‘
N

licitacs odo T e Limites
¥z soticttacoes no perioao {.

Portanto, o throughput do sistema é:

Consequentemente:

B 1
X= min {Dm




-~
ﬁise Operacional

Bottleneck Analysis

Um servidor de arquivos foi monitorado por 10%s. Obsecrvaram-se 40000
requisigdes ao servidor, Cada requisi¢dio ao servidor requer, em média, quatro
acessos a uma unidade de disco. O tempo médio de servigo provido pela
unidade de disco & 10 ms. Durante esse periodo de observagdo, o processador
teve uma utilizagdo em torno de 60%.

a. Estime o time demand do processador.

b. Estime a utilizagiio do disco.

c. Quem ¢ o “gargalo™ desse sistema se considerarmos que o periodo de
observagdo e carga adotados sdo significativos?

Considere um servidor de email que ¢ composto de um processador ¢ duas
unidades de disco (disco 1 e disco 2). Cada transagio a esse sistema, faz sete
acessos ao diseo 1 e oito acessos disco 2, assim como dezesseis acessos ao
processador. O service time do disco 1 e disco 2 ¢ 20 e 30 ms, respectivamente.
O service time do processador ¢ 10 ms.

a. Qual ¢ o dispositivo “gargale™ do sistema?

b. Qual ¢ o tempo de response rime do sistema?

c. Qual ¢ autilizagdo méxima da configuragio atual desse sisterna?

d. Qual é 0 throughpur maximo desse sistema?

Leis Operacionais (derived measures)
Utilization Law:
Ui=XixSi=Ai xS

Forced Flow Law:
Xi=Vix Xy

Service Demand Law:
D;=Vix 8 =Ui/Xq

Little’s Law:
N=XxR

Interactive Response Time Law

.ﬂod a em de Fenomenos
Aleatorios

Representagao
P dos pardmetros

de entrada
Modelo
Anélise ) il
Estatistica Probabilistico

’ Resultados

Validagao

_— liodelo de Probabilcade =

1 aco amostral (): um conjunto de todos
ossiveis “estados” observaveis (eventos

elementar) de um fenomeno aleatorio.
Conﬂo de eventos (S5): um conjunto de
todos 0s possiveis eventos de interesse.
Probabilidade dos eventos (P): a
probailidade de ocorréncia de um evento
observavel.

PM é a tupla: PM = (Q, S, P.

isgago,Amo stral

—

babilidade de um evento representa a chance de que o resultado
de imento resulte na ocorréncia do evento.

Assume-se que 0S experimentos sdo aleatorio.

Um experimento aleatério pode ter muito resultados. Cada resultado é
um ponto amostral (evento elementar) e tem uma probailidade.

"

Um espago amostral Q : um conjunto de todos os possiveis “estados
observaveis (eventos elementares) de um fenémeno aleatdrio.

Finito (ex.: execucdo das agOes associadas a opgbes de um if;
dois resultados)

Countavel (ex.: numero de vezes que “corpo” de um lago while é
executado; O espago amostral por ser finito ou contavel infinito.)

Continuo (ex tempo de falha de componente)

.-
. 4

Ueveﬁto £'€ uma colecao de zero ou mais pontos

Eventos

a (evento elementar) de Q. Um evento £¢é
um sub-conjunto de Q.

. Y Ecn
Q é o evento universal e o conjunto vazio é
presentado por[iJ]

Qes _
Aes = Ae §

ABes=AUBANBes




; Diagrama de Venn
U Intesecao de Eventos

S—-—

Intersecdo Espago amostral

\ J
LV
0 EventoB

~ 4 Probabilidade
‘ abilidade € um valor numérico que
r senta a chance de que um evento
ocorra.

Os valores de uma Probabilidade estao entre
Oel.

A probabilidade proxima de 0 representa
grande improbabilidade de ocorréncia do
evento.

A probabilidade préxima de 1 denota que a
ocorréncia do evento é quase certa.

Ventos e suas
/ drqbabiﬁdades

L%ento € uma colecao de pontos
amostrais. A probailidade de um evento é
asoma éa?probabilidades do pontos
amostrais.

Se pudermos identificar todos os pontos
amostrais (eventos elementares) de um
experimento e associar probabilidades a
eles, podemos calcular a probabilidade de
qualquer evento.

¥ mlogia’e Definigbes
QeE

e E,=0—E- Complemento

-

* E3 = E1NE,, intersegdo
* E, = E\UEs, Unido

Paraneventos "
JE =E UE,..UE,
i=1

=E,NE,..NE

g ‘ Algebra

-

Eventos mutuamente exclusivos (disjuntos)
entos sdo mutuamente exclusi
Espaco
Amostral

Um conjunto de 7 eventos (7>2) é mutuamente exclusivo
sse

A ) A =g
0 i

3 ‘ Axiomas
Espag&de Probabilidade: OS = (Q,S,P)
Para qualqu&r evento'A, a proabilidade de A é:

1. 1P, v Ac S
2.P()=1

3.Se A e B Sdo disjuntos, entdo:
P(AUB) = P(A) + P(B)




," N .
4 Consequéncias
Esgo de Probabilidade: OS = (Q,S,P)
Sejam A e K(SEt“:omplemento) eventos

P(®) =0
P(A)=1-P(A)

4. Se A e B sdo dois eventos que ndo sdo mutuamente
exclusivos:

P(A L B) = P(A) + P(B) - P(An B)

y - Consequéncias: |
“Ev'en 0 mutuamente exclusivos

P(gAi)=;P(A,)—ZP(AiAJ)
+ Y P(AAA )—..H —1) P(AA,.A,)

i>j>k

Variaveis Aleatorias
‘Resumo

S—-—

Q“r € uma fungdo que

confere um numero real a cada resultado
(do espaco amostral) de um experimento
aleatorio.

€ uma funcao que reflete o
resultado de um experimento aleatdrio.

{o:we Q, X <x}xe R

Principio da inclusao e exclusdo (acima)
Um método muito melhor é:

5. Soma dos Produtos Disjuntos (SDP):
f’(U;l,) P{AY + P{AL M Ag) + POAL A 1 Ag)
i=1

FPA N m A, 04

g ‘ Exemplo

n

Fendmeno aleatdrio:
Doi;r&ndqs de um teste de condicdo em um if
statement.
E ; ,

if Bthen 7;

else £

0 = {T,E}; Conjunto de resultados
S ={® {E}, {7}, {T E} }; Conjunto de todos os
eventos

P={0, Y2, >, 1}; probabilidade atribuidas

Variaveis Aleatorias
‘Restimo

assumem
quaisguer valores no intervalo [a,b], onde
-oc<a<bh<+

assumem
apenas valores discretos.

Variaveis Aleatorias
‘Restumo
Wdade Markoviana
i

-
Variaveis Aleatorias com Propriedade
Markoviana

10



. % Variaveis Aleatorias
; ‘Restmo

—

“ -

L
espago'amostral discreto. , que denota
uma de uma variavel aleatoria X, é
definida por , onde x assume
valores de

ey

. % Variaveis Aleatorias
3 ‘Restmo

e

-
LUNgGal
va ( ) de uma variavel aleatdria X,
denotada‘Jr , € definida por

€ uma funcdo monotonica nao-
decrescente tal que onde
e

=

. % Variaveis Aleatorias
‘Restmo

-

-
Bernoulli

Considere um experimento aleatorio com
dois resultados possiveis ( ).

pmf(probability mass function) de X é dada
por: e

Seja > um

. % Variaveis Aleatorias

I's

Resumo

Di
Binomial -
Considére um experimento aleatorio

independentes com
por exemplo) realizados n vezes. A

pmf de X é dada por:

Ver slides de medi¢cdo

% Variaveis Aleétdrias
‘Resumo

Geométri@

Considere um experimento aleatdrio
independentes com
e por exemplo) realizados n vezes. A

pmf de X é dada por:

% Variaveis Aleétorias
‘Resumo

Valor Médio ou Valor Esperado
-

Uma
(Y=f(X)) é uma variavel aleatéria com

f(X) f(k)

11



Variaveis Aleatorias
‘Restumo

D'créfa
0 MOMENLO (em torno da origem) de

uma variavel aleatoria X é o valor esperado da
n-ésimePpoténcia de

4

n-ésimo momento central de uma variavel
aleatdria X é o valor esperado da n-ésima
poténcia da diferenca entre X e o valor
esperado de X ( )

Variaveis Aleatorias
‘Restimo
Discreta

PHMeEIro momento € o valor esperado.

Oarin?eiro momento central é
O'séglindo momento central (variancia)

O coeficiente de variacao é a
normalizacao do desvio padrao

Variaveis Aleatorias
‘Restumo

—

ao Geratriz de Momentos

Dada uma variavel aleatéria X, a fungao
geratriz de momento de sua
distribuicao de probabilidade é o valor
esperado de

Variaveis Aleatorias
‘Resumo

Funcao Geratriz de Momentos

N
720 soa0  a0320 362880
Para a=2, tem-se:
3 5 7 5 o
Ciozee2d o AL + B e
3 315 315 2835

Tomando a esperanga:
=1+ +

Variaveis Aleatorias
‘Restimo

-

Mimento para obtencao dos momentos

-
Determine analiticamente para uma uma
distribuicdo particular

Ache

Variaveis Aleatorias
‘Restumo

4

-

-
Pargnetro: i
Valor Esperado "
Variancia .
Coeficiente de variacao
Funcao geratriz de momentos

12



Variaveis Aleatorias

‘Resumo
Dicret'a
Paréﬁletbs: n,p;
Valor Esperado= 1p,
Variancia=
Coeficiente de variacao=
Funcao geratriz de momentos

Variaveis Aleatorias
‘Restimo
Discreta

-

»

Para.metro: i

Valor Esperado= A
Variancia= A
Coeficiente de variacao=
Funcdo geratriz de momentos

Variaveis Aleatorias
‘Restumo

t|’nua
ari'éwel aleatoria que pode assumir

qualquer valor no intervalo , onde

, & denominada Variavel Aleatdria

Continua.
Cumulative Distribution Function (CDF)

Se entao:

Variaveis Aleatorias
‘Restmo
tinua
lative Distribution Function (CDF)
X
Se ™ entdo:

Probability density function (pdf)

Variaveis Aleatorias
‘Resumo
Continua
ility density function (pdf)

“(
Como''= nao é decrescente, entdo

Variaveis Aleatorias
‘Restumo

-

a
Valor Médi%ou Valor Esperado

Uma
uma variavel aleatoria com

g(X) g(x)

13



Variaveis Aleatorias ” -
4 L E ) . Prgbabilidade Condicional

ntfn'ua Seja um evento
@ momento b, S UM

. espago am I’'S. A
- probabilidade de que
ocorra um evento
n-ésimo momento central uma vez que ' tenha
ocorrido é denotado
por que é Caso entdo
definido por: fo- 7 Mo

Variaveis Aleatorias | .
~ 40 Restimo . Prgbabilidade Condicional

ntinua Caso =~ entdo
fiido momento central (variancia) s
-

Y
-

O coeficiente de variagao e a
normalizagao do desvio padrao

Variaveis Aleatorias ‘ -
g Restimo ~ bistribuic&o Exponencial

Medade Markoviana
ai
-
-
Variaveis Aleatorias com Propriedade

Markoviana

m Arises comn;only in reliability & queuing theory.

A non—r@gative continuous random variable.

m [t exhibits memoryless property (continuous
counterpart of geometric distribution).

m Related to (discrete) Poisson distribution




/ ‘€trjbuigéo Exponencial

m Often used to model

- InterarrivaT't"les between two IP packets (or voice
calls)

— Service times at a file (web, compute, database) server

— Time to failure, time to repair, time to reboot etc.

m The use of exponential distribution is an
assumption that needs to be validated with
experimental data; if the data does not support the
assumption, then other distributions may be uséd

/ ‘Etrj.buigéo Exponencial

hnstance, ‘Weibull distribution is often
used td'hudel times to failure;

m [ognormal distribution is often used to
model repair time distributions

m Markov modulated Poisson process is often
used to model arrival of IP packets (which
has non-exponentially distributed inter-
arrival times)

' Distribuigdo Exponencial

-—

fdp encial

Valor Esperado

Variancia:
Propriedade:

Distribution Plot
Exponential; Scale=100; Thresh=0
0,010 -
P{X>t) = M
0,008
=0,449329
= 0,006
] A=001 =
& E[X] = /A =100
0,004 (=80
0,002
0,000 L —
0 80
X
) DUICAO DONENCIa .
Probabusty Density Function
\ >
o008 |\
A=0,01
0.005
t=80
L o seso00 ases1z
Frobabifity Density Function
¥epxpon(x0.01)
Pk
R : 7\,=0,01
po L t=160
W €
B

' Distribuigdo Exponencial u

— 80160

P{X>80} = & o,ow;o,449329

80 160

80) = P{X>(80+80) A X>80}
P{X>80}
P{X>(80+80) | X > 80}= P{X>160}
P{X>80}
P{X>(80+80) | X > 80} = e001x®+80) = 001x80 = (),449329

©-0,01x80

= P{X>80} =

15



— t
£

h t
PO = e —

P{X>tu > t) = P{X>t+u A X>t}

P{X>t}
P{X>t+u | X > t} = P{X>t+u}
P{X>t}
P{X>t+u | X > t} = M) = et = p{X>u}
e'}.t

2 mujn;éo‘Exponencial

Continua

>
W
Para‘mentro: 5

Valor ESperado:

Variancia: .

Coeficiente de variagdo:
Funcdo geratriz de momentos

Lembre-se destas formulas

/ dtrjpuieéo Exponencial

. Ma‘t'hTematically (CDF and pdf are given as):

. o 1l-e ™M fo<z<o
CDF: F(z) = 0, otherwise

here X is a paramter and the base of natura
logarithm, e = 2.7182818284
Ae M ifz >0
0, otherwisg

e - (X > 1) :/t F(2)de = e~ M

P(a < X <b)= / f(z)de = F(b) — F(a
Jq —Xa_ —\b

' Distribuiggo Exponencial u

R(t) = e ™,

F)=1—e¢M,

h(t) = A,
E[T] = MTTF = %

1
Var[T] = o? =

: &ripuigéo Exponencial

S

The memoryless property can be demonstrated with conditional reliability:

Pr(T > x +1)
R =Pe(T tT>)= ——7—
@0 =P > x4 | T > 1) =~
e Mi+x)

=— = e = R(x), x> 0.

El

iS|bigéo Hiperexponencial

variance:




i;%nencial
Paramentros: ,

Valor Espsado..

RO0=X,_,; a(l-en) , £0
[3

E)=X=L_, a/s, K00=Xy_, e, £0
Coeficiente de variacao: sqrt(2><(1/7()2><Ej:1qj/pj2 -1)=21

k
Variancia: 2 Iy G -

Distribuica oHlperexponenaaI .-@\

]
/£
&
-

\ R
=T . - txE3[E]dE =
. Exponencial E®) L *E30E] 100
pa 2=0,01
o= jw(tzxﬁ[t])ﬂt -m3* =200
o
N woms
I e Hiperexponencial
Et)= j:tx F1[t] dt oo Ay=1/250
q,=0,4

00008
£3[Et ] := (rlxixe

=2 2
o= ,‘L 2 xf1[E] dt - m

J::)

[} > .
[ "' ﬂ'stribuiggo Erlang
Erlang
h 2 k fase k-1

Fy(x)=1-ekut ij o (udyil, 0

S

£,(0)= [(kn(kut)<t)/(k-1)]e*et , £0, k=1.2,...

Paramentros:k, p;

Valor Esperado: k/u

Variancia: k/u2

Coeficiente de variagado: 1/sqrt(k) < 1
Fungao geratriz de momentos

Jstrlbwgao Erlang
o O

j!
Fp(kpz)Ft
pdl fyx(z)= -“((k_xl)), kT 50, k=1,2,...,

mean: X = —, Distribution Plot
Gamma; Scale=100; Tresh=0

variance:  var(X) = —

coefficient of variation:

200 @0 60 800 1000 1200

1400

e ) @

erexponencial
istribuicao desconhecida de X e

pode Sér aproximada por uma
Paramentros:k=2, u,, u,,q;, d,
m=1/X". (1 - sart(q,/q; . (c* -1)/2))*
K=1/X. (1 + sqrt(qy/q, - (c* -1)/2))*
a;+0,=1, 3, 9220 y, 1>0

- "' Estribuiggo Erlang

Erlang-K
um ibuicao desconhecida de ¥ e pode ser
aproximada ﬁ'orgma

- Distribution Plot
Gamma; Scale=100; Thresh=0

k=[1/c?]
u=1/(c?kX)

500 1000 1500 2000
x

17



&tribuigﬁo Erlang
*

E@g-l( (Shape = fase, Scale = valor da fase)

coefficient of variation:

isWéo Hipo-exponencial
#

istribuicdo € uma
&alizagéo da distribuicao de
guando se.admite fases com taxas
diferentes.
Para uma variavel aleatoria com

distribuicdo hipo-exponencial com duas
fases u,; # L, tem-se:

>

)= [(Mg K)/(Ry - Mp)] (ehyt- enyt), 0

isW;éo Hipo-exponencial
-

Hipo-exponencial
Paramentros: ., L,
Valom8perado: 1/y; + 1/u,
Variancia®1/u2, + 1/u?,

Coeficiente de variagao:[sqrt(u?, +u2 )/
(b + )l 1

DlsW«;a‘q Hipo-exponencial

Continua

Uma distribuicao desconhecida de

-

como valor esperado e

pode ser aproximada por uma
Hipo-exponencial
uy=(2/X) {1+sqrt[1+2(c>1)]}"
w=(2/X) {1-sqrt[1+2(c*-1)]}*

Fxéx)=1' [ty /(upm y)et] + [y /(y- pyde],

DisWﬁg Hipoe-exponencial

Ctl'n'ua
uma variavel aleatdria com

distrib*ig& hipo-exponencial com k fases
e taxas Wy, Wy, ..., Iy tem-se:

k
f¥)= Xy apest , 0
k
aj= Hj=1,j=i[uj/(uj'ui)] , 1<isk
k

Valor Médio = ijl 1/

18



Jariaveis Aleatodrias
‘Restmo

MM1yaitingtie  exgonenial

Variaveis Aleatorias
- _Resumo

General-Erlang

Erlang-2

exponential

e model consists of & phases in serics with exponentially distributed
times and rates py, o, ..., ug. After phase j, another phase j + 1 follows
with probability a; and with probability b; = 1 — a; the total time span
is completed.

bt k(1= by)
= a i,

var(X) = k¥ bik- 1)(b‘1£1—k] tE-2) s
o ktbik—1)(h(l-k)+k—2)
o [br + k(1 = b7))2 ‘

Case 2: cx > 1

= 1
X=—+2,
nto g2
2 2
+api(2—a
var (X) = Ha :‘1(2 ),
HY [z

(2 +am )

(51

Jariaveis Aleatodrias
‘Restmo

. s
!giil )).iuma variavel aleatdria com
-

e f(¥)
Uma
g(X)) é uma variavel aleatéria com
Fungdo densidade de
Probabilidade de X

19



Variaveis Aleatorias
‘Restmo

Seu e = X
ef

. % Variaveis Aleatorias
f ‘Restimo

1. Se X =aX b
N
& Gt (X) b
Variancia
X a2 X

HOER Var(aX +b) = a? Var(X).

ZIFSTTletel Var(a X +b) = E[(aX +b) - B(eX + b))

=E[aX +b— (aBX)+ b)]?. |
= E (aX —aBE(X)?
= E(@*(X - EX))?= o’ E(X -HX)? = a* Var(X).

Variaveis Aleatorias
‘Restmo
2. Sef(x) = b
by b

b)=0

Variaveis Aleatdrias
‘Restmo
= Exemplo
Suponha que  seja uma variavel aleatoria

tal que 3e 5. Além
disto, seja 2 — 7,

Portanto:
E( e 283 I-7=-1
Var( ) = 2 s =20

. % Variaveis Aleatorias
Wi ‘Restimo
Qu =f(") € muito complicada, os calculos
de )) e Var(f()) podem ser dificeis.
Pode-se obter aproximacdes de E(f(X)) e
Var(f( ) expandindo-se Y=f(X) (série de
Taylor) até trés termos (para a média).

Y = f((E(X)) + [(X = E(X)) x F(E(X))] +
[(1/2)x[(X = E(X))?] x F(E(X))] + R

Resto da expansao

Variaveis Aleatorias
‘Restmo

Y X))+ (X = E(X)) F(E(X)) + [(1/2) x[(X -
E( FLECO] + R. : =0

E(FO)) 810 + FECO)] +

[(1/2) IR EQOY?] x F/(E(¥)) ] + E(R) =
+FR/2)] % E[F(E(X))] x E[(X - E(X))*] +

+ (1/2) x FAE(X)) x Var(X) + E(R)
= + (1/2) x F(E(X)) x Var(X) =
E(F(X)) = F(E(X)) +[ (1/2) x F(E(X)) x Var(X) ]

20



Variaveis Aleatorias
‘Restmo

AprOximacdo (série de Taylor) do Valor
Esperado'e ¥ariéncia para
-hque sao

Seja * uma variavel aleatéria com e

Suponha que Y=f(X). Portanto:
E[Y] = f(ELXT) =+ (F(E[XT) x )2
Var(Y) = (f( ) 4

Variaveis Aleatorias
‘Resumo

—

Wagéo (série de Taylor) do Valor Esperado e
ancia para que sao
o] 5
SupMa uma variavel aleatoria t, onde E[t]=20s
e Var(t)=5s. Considere uma fungao

e
= V(E[t]) + (V'(E[t]) x Var(t))/2
v(20) + (v"(20) x 5)/2
=[V/(E[t])]? x Var(t)
[V(20)12 x 5

P\ariaveis Aleatorias Multidimensionais
1 ~ Reésumo

Multiplas Variaveis Aleatorias

Seja 9oespaco amostral associado a um
experimento . € um resultado do
experimento .

Seja Xy, Xy, ..., X, variaveis aleatorias que
associam um numero real X;( ), X5 (1), ., X ()
a cada resultado

[X1, X5, ..., X ] € chamado de vetor aleatério k-
dimensional.

Variaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ . Resumo

Multiplas Variaveis Aleatorias

Variaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ . Resumo

—

Vagiaveis Aleatorias Bidimensionais (vetores
aleatorios bidimensionais)
Se oaalores possiveis de [X;, X;] formam um
conjunto finito ou infinito enumeravel, [X;, X,] é
um

Se os valores possiveis de [X;, X,] formam um

conjunto nao enumeravel do plano euclidiano,
[Xy, Xo] € um

Variaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ . Resumo

e

Varidveis Aleatdrias Bidimensionais (vetores
aleatorios bidir.nensionais)

21



Aleatorias Multidimensionais

e ‘ . Resumo
Probabilidade Bivariada

Caso Discreto: a cada resultado [xy, X,] de [X;, X;]
associamos um numero

P(Xy, X3) = P(X;= X;, X; =X),

onde p(xy, X;) = 0, V Xq, X5

22 p(x,x) =1
Distribuicdo de probabilidade de [X;, X;]
([x, x, 1. p(x,,x,)),Vx,, x,

Aleatorias Multidimensionais

Probabilidade Bivariada

Caso Continuo: Se [X;, X;] € um vetor aleatorio
continue, f(X;, X;) 2 0, V (X;, X;) € Ry x,
€ a funcao de densidade conjunta.

'”.Rx,xxz S (x,x,)dxdx, =1

Aleatorias Multidimensionais

/ ‘ . Resumo
Probabilidade Marginal

Caso Discreto : a distribuicdo marginal de X, €

pi(x) =D p(x,x,),Vx,

X2

A distribuicdo marginal de X, é

P, (x,) = z P(X,X,),Vx,
x1

2 3 4 5 Pa(Xz)
1/30 1/30  2/30 3/30 1/30  8/30
1/30  1/30  3/30 4/30 9/30
1/30  2/30 3/30 6/30
1/30  3/30 4/30
3/30 3/30
pi(x) 7/30 7/30 8/30 7/30 1/30 Xrw=!

Aleatorias Multidimensionais

Pwlidade Marginal: Caso Discreto
-

P1(X1)

[ 2 [ 3 [ 4 ] s

1 2 3 4 5

Aleatorias Multidimensionais

o ‘ . Resumo
Probabilidade Marginal

Caso Continuo : a distribuicdo marginal de X, é

Ao =] Fxx)dx,

A distribuicdo marginal de X, é

£ =] F(x,x)dx,

22



Aleatorias Multidimensionais

/ “ Resumo

mLinearidade do Valor Esperado

Lwade do Valor Esperado Considerando X, Y e Z variaveis aleatérias

continuas, temos que :
SejamX e Y duas variaveis aleatorias e seja E[Z]= E[X +Y]=

I: I: (x+y) f (x+ y)dxdy =

Z=X+Y.
Portanto E[Z] = E[X +Y]= E[X ]+ E[Y] Lq qu J(x+y)dydx+ Lq YLG J(x+y)dxdy =

[t ydn+[yf, )y =
E[X]+E[Y]

mLinearidade do Valor Esperado

. . . mLineari Valor Esper
Considerando X, Y e Z varidveis aleatorias earidade do Valor Esperado

. De forma mais geral, considere Z, Y e X
discreta, temos que:

E[Z]=E[X+Y]=
ZZ ()C + y)p(-x+ y) = (Ver exemplo da pdgina Z(X,Y) = aX+bY, e a e b sdo constantes.
x oy

seguinte)

Dxp)+Dyp, (0= E(aX +bY) = aB(X) + bE(Y)

variaveis aleatdrias continuas, onde

E[X]+E[Y]

' javeis Aleatorias Multidimensionais
-~ ‘ . Resumo
[S="%a

mLinearidade do Valor Esperado

Aleatorias Multidimensionais

=
mLinearidade do Valor Esperado B
x2x1 0 1 2 3 Ao2x2)  [x2pix2 Y e
0 0,0333| 0,0333| 0,0667| 0,1000| o,osssp 0,;667 : )o E(QX”Y)*/_OO/_W(“”@V (&, p)dedy
1 00333 00333 01000 0,1333 " 03000 03 _ /°° /°° lazf (2, y) + by (2, )| dedy
2| 00333 00667 0,000 " o200 04 o) o
3 00333 01000 I oofaml 04 - / / anf(z,y)dady + / / byf(z, y)dady
70,1000 [ ot000 04 el el
[pT6) [ 023837 02833 02667 0,203 00333 20000 15000 —af me oof(w,y)dy] @+ [ wy[/ mf(w)dx] dy
1,6000 0 0,233333 0533333 0,7 0,133333|x1 pixt) EDE) > oo
E[XI] Elxi#2E_ 3,100 :almxfx(z)dx+b£mny(y)dy
=aE(X)+bE(Y).




Aleatorias Multidimensionais

‘ . Resumo

mLinearidade do Valor Esperado

Este resultado pode ser generalizado de forma que:
para a,,...a, constantes e qualquer varidvel aleatéria multivariada (X ,...X )

Se E(X;) ndo divergem.

[afiaveis Aleatorias Multidimensionais
" ‘ . Resumo i

Linearidade do Valor Esperado
Se Y duas variaveis aleatdrias independentes

Z=xv.

Portanto E[Z] = E[XY]= E[X ]E[Y]

Prova:  E[XY]=2> xy,p(x,y;)=

>3y yjibxzx,) py(y,)="(dado que sio independentes)
Zl‘,xjy]m(x,)Z,y,-py(y,-)=

E[X]E[Y]

[@riaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ _ Resumo
Soma de Variancias

E[(X +Y) - E[X +Y])?
E[((X +Y) — E[X] — E[Y])?]
=E[(X -E[XD+ (Y -E[Y])’]
= E[(X - E[X])’ 4+ (Y - E[Y])* 4 2(X - E[X])(Y - E[Y])]
=E[(X —E[X1)*1+E[(Y - E[Y])*1+ E[2(X - E[X])(Y - E[Y]
=E[(X —E[X1)*1+ E[(Y - E[YD*1+2E[(X - E[X])(Y - E[Y]]
= Var[X] 4+ Var[Y] +2Cov(X,Y)

Var[X + Y]

[afiaveistAleatorias Multidimensionais

4 ‘ _ Resumo
Soma de Variancias
Cov(X,Y)=E[(X —E[X])(Y —-E[Y]]
=E(XY -YE[X]-XE[Y]+ E[X]E[Y))

Devido a propriedade de linearidade do valor esperado, temos:
=E[XY]-EYE[X])-E(XE[Y])+E[X]E[Y]
=E[XY]-E[Y]E[X]-E[X]EIY]+ E[X]E[Y]
=E[XY]-E[X]E[Y] (SeXeY forem independentes)

— . S 1 . Ver taubém
=0 (devido 2 linearidade) o slide 101

[@riaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ _ Resumo
Soma de Variancias

-
Sejam™X'e Y duas variaveis aleatdrias e seja

Z=X+Y
Portanto Var[Z] = Var[X + Y]
= Var[X] + Var[Y] + 2xCov(X, Y)

[@iaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ _ Resumo

Soma de Variancias

Var (X +Y)=Var [ X ]+ Var [Y]+2Cov (X,Y)

Dado que se X e Y forem independentes, tem-se Cov(X,Y)=0.
Portanto:

Var (X +Y)=Var [ X ]+ Var [Y]

24



Variaveis Aleatorias Multidimensionais

4 Resumo
Soma de Variancias

-
Var (X +Y)=Var [X ]+ Var [Y]

O teorema acima pode generalizado para n varidveis aleatdria
Mutuamente independentes X L9eee X . com constantes d;,...d,

Var{z a,-X,}=Za,?Var[X,.] o
i=1

i=1

[afiaveis Aleatorias Multidimensionais

‘ . Resumo

Soma de Variancias
Var (X —=Y)=Var[X ]+ Var [Y]
Dado que Var {Z a,.X,} = Z aI.ZVar [X:]
i=1

i=1
Pois a,=lea, =-1

Var [X - Y] = afVar [X ]+ af,Var [Y]
=)Var [X 1+ (-=1)*Var [Y]
=Var [ X |+ Var [Y]

-
' I‘ssos EStocasticos

e definido por um conjunto de variaveis

{ , onde € uma variavel aleatoria para cada

é denominado parametro e cada valor de sao estados.
0C € um processo estocastico

onde as variaveis aléatorias ndo dependem da histdria passada.

Processos de espaco de estados e tempo discretos
(Discret Time Markov Chain - )
Processos de espaco de estados continuo e tempo discreto

Processos de espago de estados discreto e tempo continuo
(Continuos Time Markov Chain - )
Processos de espago de estados e tempo continuos

|

-~

8 I‘ssos EStocasticos

Icancavel (reachable): um estado s. é um alcancavel
deumestado se
-
Um sub-@junto de estado S é definido com fechado
(closed) se A

Um estado € absorvente se ele é o Ginico membro de
conjunto fechado de estados S.

Um conjunto fechado de estado S € dito irredutivel se
(todo estado s, € alcancavel de qualquer

estado s))

|

~
- l‘ssos Estocasticos

CesSl € um processo estocastico

onde asVariaveis aleatorias nao dependem da histdria passada.

-
Observam-se dois aspectos associados a auséncia de memoria:
Todo estado passado é irrelevante.
O tempo que o processo passa em um estado € irrelevante.

€ uma extensao de um
processo Markoviano onde a restrigao 2 é relaxada.

|

-~
Cbnws‘ Jime Markov Chain

Eduagdo de Chapman-Kolmogorov

Considere uma © (ndo-homogénea) com
espago de esta Vamos usar i,] e k para
denotar'estados tipicos e -1 e t para denotar parametro de
tempo.

Para , considere
representada na forma matricial por

A equagao de Chapman-Kolmogorov

Pode ser

Na forma matricial, temos:

25



> | >
 Contifitios Time Markov Chain  Contifitios Time Markov Chain

Equagdo de Chapman-Kolmogorov Equagao de Chapman-Kolmogorov

Substituindo‘oor”e por ' 11, entao: - .
S (forward Kolmogorov eq.)

Subtraindo-se ambos os lados por temos:

Dividindo-se por /1 e aplicando-se o limite , tem-se: Para cadeias , tem-se:

Levando a equacdo diferencial parcial

7 7
 Contiiitios [Time Markov Chain  Contiifitios [Time Markov Chain
Eduagdo de Chapman-Kolmogorov Steady State Analysis

Q) (forward Kolmogorov eq.) - (homogéneas)
- -

Em estado estacionario (t—e), pode ser que
lim._,., TI(t) = II(t) exista.

Caso exista, entdo X g mg=1

dIi(t) = 0, entdo

dt

Onde

Os elementos de sao dados por

> | >

Cbnﬁs‘ Jime Markov Chain Cbnﬁs‘ Jime Markov Chain
o ollicoes para Steady-States

Eduagdo de Chapman-Kolmogorov «

-

- ™

- ' -
Onde € Uma fungao de converge para zero mais rapido Onde '*ornece a steady-state probability de
que h. um sistema estar no estado

Dado que portanto: Solugdes Transientes

Ou seja, a soma de elementos de uma linha de O & Onde é probabilidade de se estar na estado
no instante




> >
 Contifitios Time Markov Chain . Coptifiuos Time Markov Chain
ma CTMC é dita irredutivel se ye o
< (todo estado € alcancavel de d=02"
qualquer estado ) =04
- -
Uma CTMC finita, irredutivel e homogénea é Utilizacaor
dita ergddica (ergodic) se o vetor de
probabilidade estacionaria (steady-state
probability vector) 11 existe.

Throughput tp=n()xp+m@)xp+nr(3)xp
tp = 0,2667 x 0,4 + 0,1333 x 0,4 + 0,0667 x 0,4

tp = 0,18668

 Contifitios Time Markov Chain Oﬂt’W Time Markov Chain

—

Solucoes para Steady-States = ol frorail 1
=0 » It s 7= 1
. -
Eliminagao de Gauss
Decomposigao LU
Método de Grassmann

Power Method
Método de Jacobi State probability of State i=(0.1.....11
Método de Gauss-Seidel S Probl:

7 | 7
"'Ccmos fime Markov Chain Cbnws' Jime Markov Chain

)ﬁ_% Métricas - Métricas de interesse pode ser calculadas através
: da so nderada das probabilidades de estado.
Rewa/z ratéem estado estacionario

-1 2 0 0
Q( W QW A0 ' E[Z]:zri”i
- =G+ 2 -
1
0 0 [

Reward rate instantanea

7(0) = 0.5333, w(1)=0.2667, =(2)=0.1333, =(3) = 0.0667 E[Z(t)]= Z 7, (1)

2,93 e 94 de QN and MC [Bolch et al.]



\ Contifitios Time Markov Chain

Méﬁ— a probabilidade acumulada de que
se esteja num estado € dada por:

Portanto, tempo médio (esperado) que se
permanece no estado i durante o intervalo [0,t).

94 de QN and MC [Bolch et al]

[ Data |
- Cbn‘ﬁ Jime Markov Chain
; > State probability of 0: 5.16129024e-001

A=20tps, cCoVv=1

COVps =1 State probability of 2: 1.29032262e-001
State probability of 3: 6.45161314e-002

State probability of 4: 3.22580656e-002

¥
. Contiifitios Time Markov Chain
L

h Considering:

, = (E[sr])2

OsT

A=20tps, COV=1

E[TBA] = 0.05s y
He= (E[ST])

B (0.025 )2 .
7 =\oo125)
4
©0.025

i =140tps, COVsg = 0.5

E[ST] = 0.025s

Ue =160

Therefore, the ST is represented by a Erlang(y =4, uy = 160).

\ Contiifitios Time Markov Chain

The CTMC (M/E/1/K =4)

z

T = 506605425 107" T5 = 242068626 x 107°  TTyg = 1.04731260 x 107 y5 = 3.95578062 x 107°

Ty = 901648794 x 1077 TTg = 304223846 x 10 JT,; = 131036488 x 1072 TTyg = 595104472 x 107°

2 2

Ty = 801465589 X 107" TI7 = 349578293 x 1077 1Ij5 = 1.59621117 x 1072

T3 = 712413851 x 107 TTg = 381098122 x 1072 Ty3 = 9.97433581 x 107*

Ty = 633256751 x 1077 Tlg = 797046839 x 1070 [T, = 2.30657440 x 107°

. Contiifitios Time Markov Chain

The CTMC (M/E/1/K =)

A=20tps,  COV=1 Ty = 5.06605 x 107" Utilization = 0.493395

E[TBA] = 0.055
1= 40 tps, COVyy = 05 Tg; = 3.04878 x 107

F[ST] = 0.0255 -
gy = 1.27697 % 10
Tlg3 = 476084 x 107°

Tlgy = 2.21877 % 10 °

wos lime Markov Chain

+

SisteMputacional com degradacao

-
Suponha umSistema representado por uma CPU que opera em

trés estagios. ¢ e ;

As taxas entre os estados sdo:

CPU_OK para Degradable é (OK_D_rate) 100, Degradable para
CPU_OK (D_OK_rate) € 20,Degradable para Faulty CPU
(D_F_rate) é 5, Faulty_CPU para Degradable (F_D_rate) é 10,
CPU_OK para Faulty CPU (OK_F_rate) é 1 e do estado
Faulty_CPUpara CPU_OK (F_OK_rate) é 1.

28



T/'me_ Markov Chain

-
'__-Sistema ional com degradagio

um sisgma representado por uma CPU que opera em trés estagios. 4
+ As taxas entre os estados sdo:

i radable € (OK-D_rate) 100, Degradable para CPU_OK (D_OK_rate) é 20,
Degradable para Faulty"€PU.(D_F rate) é 5, Faulty CPU para Degradable (F_D_rate) é 10,
CPU_OK para Faulty CPU (  rate) € 1 e do estado Faulty CPU para CPU_OK (F_OK_rate) é

L.

Uo. Time_ Markov Chain

ional com degradagio

& Rate Mot

[ waw | cPuok | osgmsae | raunoru
TS O .rate O e
00K iate D_Fnte
fFaul_CPU oK e LT

e Outguts asked for e mogel Degradatl
Input parametors valuos: OK_D_ ato= 100, 0_OK_ra
output

State provabilty of CPU_OK

State_Prov: 1209677426-001

rata=5, F_D_rate=10, OK_F_rate=1, F_OK_rate=1

‘State provanilty of Decradable
State_Pro5_0

Input parameters values: OK_D_rate= 100, D_OK_rate=20, D_F_rate=-
Output

Expected steady-state reward rate for Degradable
Exp_SS_Reward_Rate: 2.403225816+001

State provavilty of Fauty_CPU
State_Prob_1. 2622560852001

Reward confguraton

s asked forthe model. Degradable
Stte nput Input parameters values: OK_D_ate= 100, D_OK_fate=20,D_F_rae=5, F_D_rale=10, OK_F_iale=1,F_OK_rate=1
ut

Name ot stte Steady_Stae Avalatillyfor Degradable | Up states:
S5 _Avall 717741936¢.001

[ a—

Reward ats:

100

;Cbnds Jime Markov Chain

| Exemplo| ;
uponha um sistema representado por um

ato estocastico, onde:

-

Os eventos @ ocorrem com igual

Os eventos ¢ ocorrem com igual

State Transition Diagram

:Cbnds Jime Markov Chain

State2
Init Cond: 0,
State: Degraded

Markov Transitions

T putSate[OuputSale [TranstenRenard[Rate
st 1o
Tanston2 sew2 (st
Tanstons sate2[siates
Tanstons sates stz
Tansions seer[swtes
Tansons Sated[siatet

:Cbn‘a‘: Jime Markov Chain

Resus at tme 1000,000000:

abity
(Costper Ut Tine

e 65657 Falure Rate
MR

Mean Cost

Relatity

Tt Cost [ TolDonrtime
oo S5

vsbity [CostPer U Tme Fare Rate | Vian Avalsbity
[Ty

Dss7iss
ossri77

0o571 esriezme bR TR 0.000000 o173 79501
I gz

X % ;. 12555088 i
0s57143 o5 p1azme e —t s 55,1304

__'Cbnds Jime Markov Chain
tat? Transition Rate Diagram

1]
(T, Ty, W) Q= |0
L0
ATy+um,=0
Amy-Am =0
-}\4151-;11I:3=0

Me=m=un/(2ur+A1) T+ T + T, =1

m=A/(2n+A)
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\ Contifitios Time Markov Chain

State Transition Rate Diagram

Ygies T=1
II1Q=0 0|
(g, Ty, T, T3) Q =| 0

(1)
T=1/(myxA) - Tempo médic
entre finalizagoes

. Contifitios Time Markov Chain

Bir -de;fh chain fla)=i+1

Considere 0 automata fa+1b) =1
‘ enquanto i > 0

a1 a2 ajt aj
b1 b2 bj b_j+

CTMC

.
\ Contiifitios Time Markov Chain
rth-death chain
Ao A At A
CUTOLTor -0 G
=(Nj + mi)mi + N1+ pjpamie =0,

—Aomo + pimy = 0

\ Contiifitios Time Markov Chain

/ -degth chain

Ao A Aj1 Aj
OBONOESICHOBTE
Ha2 Hi

It i1

. Contifitios Time Markov Chain

11 q'ueueing system

\ Contifitios Time Markov Chain

/1 q'ueue/ng system

" "
Desde que A < u
=

m=1-p

30



¥
\ Contifitios Time Markov Chain
M/My/1 q'ueue/ng system

Throughp Tamanho médio da fila

B =

.
Desdeque A < u

O throughput é 1

GRTEE me=x)

Sedl>u
Mean response time

Mean waiting time
throughput é u

0 1/ —
E[S] — oo p — 1MEW] —

\ Contifitios Time Markov Chain

M/Myn gueueing system )"

n!

GO
+

Desde que 1 <pum
O throughput é 1

SeA=pum

throughput é p

;
¥ -
. Contiifitios Time Markov Chain
M/My/n c,Z/eue/'ng system

Tamanho médio da fila

G e

mp Férmula C de Erlang

Probabilidade de um cliente chegar
e ndo encontrar o servidor disponivel

EX]=mp+

m r)?
0] - o

Mean response time

1 (mp)™ o

uwoom! m(l—p)?

.y loBM
\ Contiifitios Time Markov Chain

/ J//? queueing system Ao

™
A //' f (1l —mo)

N

AT < - K slots - - >

fo<n<K

ifn>K

Clientes rejeitados

A A A

O T T i R i e
7y ; v (e -
OBOROTISREE

" " Iz I3

Se A > p a utilizagdo — 1 pK
1— pI\'+l

A
Se A < p a utilizagdo = p = "

'

. Contifitios Time Markov Chain
M/M/1/K queueing system
Tamanho médio da fila

A(1 — my)- taxa de chegada dos clientes admitidos

" Disgtete Time Markov Chain

portamento de
u de estocastica &
representadopor DTMC
-

Matriz de Propabilidades
de Préximo Estados

Op 1

Poo Po1 |0
P = pyp Pull

31



, " Disgtete Time Markov Chain

" Disgtete Time Markov Chain

Considere uma méquina que pode estar em um dos dois estados, UP ou DOWN, onde 1 denota UP e 0
denota DOWN. O estado do maquina & verificada a cada hora, e nés horas de indice k=0, 1,..

Consideremos que se a maquina estiver UP, tem uma probabilidade a de falhar durante a préxima hora.
Se a maquina estiver no estado DOWN, tem probabilidade B de sere reparada durante a préxima hora.

Epoca 0 Epoca 1

Epoca 2 Epoca 3

" Disgtéte Time Markov Chain " Disgtéte Time Markov Chain

%transiente: um estado é transiente se a ‘ OIU(;oeS pard Steady -States
p

jlidede denz0 se retornar ao estado € diferente 11852 A13 Ai=(a;; a;; a;3)
de zero, -

- b
351 @5 @ A,=(a,; a5, a
Estadolfecorrente (recurrent): o estado i € chamado de - = 2=(821 32 323)

recorrentelse a probabilidade de se sair de i e retornar d31 A3 a33| Az=(a3 as; as3)
aiél.

a; - probabilidade 2eicsa=1
MRT (mean recurrence time):
fii € a probabilidade de se :

nm.P=11, Ysies m=1, onde m; fornece o
numero relativo de visitas ao estado s;

lo C:\Users\ lels_SHARPE\d1

retornar a /apos /1 passos.

" Disgiete Time Markov Chain " Disgtete Time Markov Chain

Estado recorrente: = ——— :
“ado é classificado como recorrente ndo-nulo se , ,@goes pard Transiente

caso contrarie é classificado como recorrente nulo (recurrent null).
Um periodo (d)'de uma estado recorrente /é definido por:

-
T1(1)=T(0) P,
4 = MDC = { n | piu() > o}l I1(2)= T1(1) P = 11(0) P2

Se d(i) =1, o estado i & aperiodico, se d(i)>1 é periddico.
Um estado i € ergddico se é aperiodico e recorrente ndo-

nulo. (k)= 11(0) P", k=1,2,...

Uma DTMC é ergddica de todos os seus estados sdo
ergaddicos.




o .

. Disgiete Time Markov Chain

Mapping Applications to Discrete Time
Markov Chains

in() {
Xy

-

(x<10) // <0.5>
for(y=0; y<10; y++) { // <9>
xt+;

3
else { // <0.5>
-o;

More specifically, the Control Flow Graph (CF

the application is mapped into an ergodic DTMC.
In this approach, energy consumption as well as
execution time are numerically evaluated.

1
2.
3.
a,
5.
6.
7.
8.
9

Modeling. Each basic block! B; in the CFG is
mapped into a state X; in the DTMC. Similarly,
control flow edges are mapped as transitions between
states and are labeled by the state transition
probabilities, as:

P(Bi, Bj) = Pr(B; jumps to B;)

which defines the probability of executing B; after
B;.

o .
, D/:S" Fime Markov Chain ==

Mapping Applications to Discrete Time
Markov Chains

int main() {
int x,y
if (x< 10) // <0.5>

for(y=0; y<10; y++) { // <9>
Xt

¥
}else { // <0.5>
x=0;

:Cbnds Jime Markov Chain

oluc;6es Transientes

e !

-

-
Onde € probabilidade de se estar na estado
no instante

Solugdo via Sistemas de Eq. Diferencial Ordinaria
Solucdo através de transformada de Laplace
Runge-Kutta

Uniformizagao (Transformar CTMC em DTMC)

o .
:Cdntm Fime Markov Chaing

oluc;-6es Transientes (Laplace Tranform)

o dmtt) + NTOCH) = i) =
G o 2 &

drt) +4Tatt) =) T4)=00)

v Mlf | i
| i J&:‘J ZALTLg )] - T, c0)
5} LT §

:Cbn‘a‘: Jime Markov Chain

Vo, oot L (E) ¢

AUTHHY =T (0) +LTT A T = LTl
A TLmAI = 4+ LrL3x TL7 9] < tpwoug
Stop hear fon « whidl,:

[—6[[4 &WC&/\ @‘ -
%ﬂ e Tt = \TE ) 1)

= “LW#ML T+ Teet) £
oo 2 mc’a):L‘Z}LLf)) /;8);,,/

z{;;zil-) + T2 =X £ -T(s)

:Cbnds Jime Markov Chain

Al 1 - : &
Jd]zu) = BALTCTE)] - Tatg)
e Ty s
drd) -4 irenmy
S 4 377X

Hewte : ¢ 'y

AUITIE)I+ L T+ =

s Hrzc;){ :fo Trfﬁ 7]'1(.#)7], Tt

AT Y AT T Thih)]
“ T+ U D7, 9] -0 §
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;__;Cbhds Jime Markov Chain

—
A LTCT T + 4 TTE (] A —
—7

MUTER I =0
A LTLTtA I+ (At W) x(TLT(H =2 |
LTTa I [ A T AN = N

: ”i
LTE AT = %*T)
: R T T ¥ 1)

. LT ch) + el 7 C4T
Lr L men)I HITCT)T

Ol |2
g < AlldaiN)

At STTEAT= e X e
; A tai)”
Thac Cufflpinf )" Fx ADTAE
SO TN, |
m(f) = L [ﬂ(dwm)]
W“Wﬁ Ao M} H&Rf’, Fueae-art faw

4(/wa;) ‘S (‘gf‘ +A AL

50 N

Sl ML L
AU tautX) A Atut X
Ao B(AtudA) LB oA i

):ﬁ(ﬂ#ﬁf})fﬁ/
x~\»g/9{4.f
k) AENTS iy
| D WY/
T

—b‘\Ji I
ACAM})«) A MrA)

[ I <
et ,M
E L [/ut—/\

EmaT

'z('“)

L lWT i
74?”“) ‘i‘m(;b):i S

i) ,ar)//w( (4+ 2 ’MM)*’

AN -

5 09 >\ (4 /7
e

Eatuty) (anth)
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.-
 Contifitios Time Markov Chain

SolucBes Transientes

\ I

-
Uma solugao formal para o sistema acima é:

Pela série de Taylor/MacLaurin, temos:

-
 Contifitios Time Markov Chain

S%Ges Transientes

-

-
0)
Problemas de arrendodamento ocorrem devido aos
valores positivos e negativos que Q contém.
A matriz se torna ndo-esparsa o que
requer capacidade muito maior.

Para evitar estes problemas aplica-se 0 método
chamado de uniformizagao (ou aleatorizagao -
Randomization) também chamado de método de
Jensen

v -~
 Contifitios Time Markov Chain
. PR Considere que tomemos uma
Unijgrmizacao taxa uniforme A> A(i) onde:
o’/v n= +v (A- =V)
o// - . eV =0 ¢ a taxa de arbitrdria de
b § um evento ficticio que ndo muda

o estado i.

Estado de menor
tempo de permanéncia

~ 1/(-qp) =1/
A = maXygestlg;l}

Sabe-se também que:
pij = g/ AQD) e py = qy/ A(D)

.-
 Contifitios Time Markov Chain

Em todos os

U nil’m izagao que tiverem
.

e o - teremos transi¢ao ( ) na
o/’ - . Para que tiverem

b , ou seja

——|

Estado de menor

uma época nao ¢ longa o suficiente,
tempo de permanéncia S

Sabe-se também que:

pij = g/ AQD) e py = qy/ A(D)

-
 Contifitios Time Markov Chain
UnirmEagéo
o °

AQ) = g+ g A =gyt gyt Vv

Sabe-se também que: g
< < & A 2 maxyqe s{1q;!}

p;i = qif AQD) e py =gy AQD)

.-
 Contifitios Time Markov Chain

Uniformizacao

a
-0
) - ‘

A= qy+ Qyt Vv

A 2 maxyg; S{‘Chj}




|

-

Contios Time Markov Chain
Uni rmEagéo
o

= Qi it Vv
A> maxyc s{-q;}

Considerando

step), P=1+ Q At que é
termos dé ansa
uniforn

ordem da

>

Contios ime Markov Chain

Uniformizacao
\

1T -29

6 046

P=1+Q/M e .
o-e-y . @@ (@9
A2 maXyges{lq;l} 2‘ 7 -_— Lw/ . -

2/6 4/6

/igh

|

-

Cbnﬁs‘ Jime Markov Chain

SolucBes Transientes

1L
LIt
-

Na matriz P os valores estdo entre 0 e 1. Néo ha valores
negativos, o que evita os erros de arrendodamento que
ocorrem na expansao com a matriz Q.

.-
 Contifitios Time Markov Chain

Solucdes Transientes

™
U )

>
 Contiifitios [Time Markov Chain
SolugBes Transientes

-

o\
2 p
Uma solugao iterativa:

Podemos truncar a série de maneira que a se
atinja uma exatidao ( ).

, ‘f!ontms fime Markov Chain

" SolucOes Transientes

A desi

$30 menores ou iguais

aum.

guladade ocorre, poi:

36



" Continues Time Markov Chain i -~ _

g -~ Cbn‘s‘ Jime Markov Chain
Solucdes Transientes & '

Dadc!g% é uma distribuicso So@o Transiente (exemplo)

Cr : ), portanto:

- (-4 2% 2 2
£ Q= | 1 41
Do slide anterior, tem-se: 6 0 -6

1
6.6 00

Desta forma:

Dado A= 6 e considerando =10*

7 | o7
 Contifitios Time Markov Chain  Contifitios Time Markov Chain

Solucdes Transiente Solugdo Transiente (exemplo)

-

-
“

%0 (0,6)/n! = 1,8221

> | >
 Contifitios Time Markov Chain  Contifitios Time Markov Chain

Soluggo Transierte (exemplo) SoIéoTI'ransiente (exemplo)

a2
Q= | 1 -2 \141
6 Ow6 6 0 0

P=1+Q/A
Q=AMP-1)

A > maxyges{lg;l}

Considere e=10%




.-
 Contiiitios Time Markov Chain
Soluﬁo Transiente (exemplo)

através de

-
 Contifitios Time Markov Chain
Soléorl'ransiente (exemplo)

. >
 Contifitios Time Markov Chain

50 Transiente (exemplo)

163 367 |693

¥(0.6,0) = [e6(0,6)°/0!]
v(0.6,1) = [e?6(0,6)1/1!]
v(0.6,2) = [e96(0,6)%/2!]
¥(0.6,3) = [€°(0,6)%3!]
y(0.6,4) = [e06(0,6)4/4!]
¥(0.6,5) = [e°(0,6)%/5!]

.-
 Contifitios Time Markov Chain
SoIéoTI'ransiente (exemplo)

-
 Contifitios Time Markov Chain
Soléorl'ransiente (exemplo)

.-
 Contifitios Time Markov Chain
Soléofl'ransiente (exemplo)

P2(t)

Ps(t)

0.0 L L n L ' ' ' L L
0 02 04 06 08 10 12 14 16 18
t
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_ SemigMarkovian Chain (SMC)

-

Cohe uma DTMC, contudo também
considere umftempo de permanéncia (no

dominio continuo: ), em cada estado
da DTMC, com distribuicao e densidade

Este modelo é denominado SMC.

S

SemigMarkovian Chain (SMC)

SM&éra,cterizada por:
K

-
matriz de probabilidade de 1 passo (P),
vetor de probabilidade inicial ( )e

o vetor de distribuicoes de permanéncia nos
estados ( )

" SemigMarkovian Chain (SMC)
Interpretacdo
Em cada instante em que ocorrem
mudancas'de estados, a SMC tem

comportamento igual ao da correspondente
DTMC (eomportamento descrito por P) e é

independente do passado.

Quando se alcanga um estado i, um tempo

distribuido conforme deve se passar
para que ocorra nova transicao entre
estados.

" SemigMarkevian Chain (SMC)

S—-—

Solugdo Estaciondria

Encontré a solucao estacionaria para DTMC
embl"ja?caracterizada por P):

Calcule o tempo médio de permanéncia (h;)
em cada estado

_ SemigMarkovian Chain (SMC)

-

Solugo Estacionaria
A probabilidade de estado estacionario da
SMC € obtida por:

Em muitas aplicacGes, h. é fornecido
diretamente.

Solugdo transiente é mais sofisticada.

_ SemigMarkovian Chain (SMC)

—

Solugdo Estaciondria

Exemplo:

Tempo médio de permanéncia

39



P

WMVIM Chain (SMC)
Mo Estacionaria

Exemplo:

r“@fﬁ
i

[

 Se n‘%/mwan Chain (SMC)
“o Estacionaria

Exemplo: »
/‘\‘
&

m = (wixh)
(Zvjes o x hy)

|

.

WMVIM Chain (SMC)
Mo Estacionaria

Exemplo:

/‘\‘ ’
@ @)

Auténomo

| Predicados

Extensoes
Temporizadas

Extensoes
Temporizadas

Token-Timed Transition-Timed Place-Timed
PN PN PN

b

Stochastic
PN

40



Redes Temporizadas
ms.Temporizadas (il ‘ = PTPN -

- “Regra de Disparo
- pl
. - "
Rameh@ndani, 1973 - Transition Timed Net
Merlin, 1976 - Transition Time Net
Sifakis, 1977 - Place Timed Net

Redes Temporizadas - Redes Temporizadas
40 Estocasticas Gl R PTPN -

-

“Natkin -1980 ua de Disparo

Molloy - 1981 e "PI
Marsan et al. - 1984

E uma rede temporizada onde o delay | . |

associado a transicdo é uma variavel aleatoria ) p0 tl

de distribuicao exponencial
Instante=

Redes Temporizadas
ms.Temporizadas it ‘ = PTPN -

(Sifakis77) “Regra de Disparo
Definigao: PTPNS(P, T,F,K, W,M,,I,v), onde - ""1

P é o conjuntoide lugares,

T o conjunto de transigoes,

Fc (PxT)u (T x P) uma relagdo que representa os arcos

W — Valoragao (peso dos arcos) - W: F - N

My~ Marcagao inicial - Mg:P — N

T'={Y1, Yo/---s Yir---» NUMeros reais denominada base de tempo.

v:P — T um mapeamato que v(p) = v




Redes Temporizadas ~ Redes )gl Petri Temporizadas
‘ = PTPN - 2 Associado as Transicdes -

‘Regra de Disparo e oIlceitos Basicos:

pl
. " Pode ser representada por uma rede com
disparo atomico

Modelo mais compacto

O estado é uma informagdo mais complexa do
gue o modelo ndo-temporizado

Pode representar o modelo com duragao

Instante= O conjunto de marcagdes alcangaveis € um
sub-conjunto das marcagdes do modelo ndo-
temporizado.

Redes Temporizadas " "Redes de Petri Temporizadas
‘ = PTPN - 2 Associado as Transigdes -

€ onceitos Basicos:

-

-
- ’
(duragao e delay)
—Prioridade
— Probabilidade

(delay)
v(p0) = 3 Instante= —Transigoes habilitadas com menor delay sao
disparadas

REdEs de Petri Temporizadas - "Redes de Petri Temporizadas
- Associado as Transicoes - Associado as Transicoes -
ICanceitos Bésicos: /Conceitos Basicos:

'S Quande uma das transicdes

cas'sao consumidas dos lugares de entrada coﬁtantes & desabilitada peIo

Ha uma duragdo

Marcas sao geradas no lugares de saida dispare da outra, o que acontece com

o timer da que ficou desabilitada
quando a mesma tornar-se habilitada

As marca permanecem nos lugares de entrada outra vez?
pelo periodo igual ao delay associada a

transicdo. Apos 0 delay as marcas sao

consumidas e geradas nos lugares de saida

imediatamente.




des de Petri Temporizadas

- ‘I’e‘%‘seciadﬁ as TransigBes -

Como fica'a memorizacdo
do de habilitacao

anterl. . ° p0
-

(¢} l'/meragociado a dapmss mem tb
transicdo mantem o valor “ db |
atual e quando a transigao

se tornar novamente pl p2
habilitada o valor do timer

iniciara daquele valor.

Quando a transicao for
novamente habilitada o timer
sera re-iniciado.

*Redes de Petri Temporizadas
- Associado as Transicdes -
‘@'ceitos Basicos:

O que acontece com o timer das

transicoes habilitadas apds o disparo
de uma transicao?

Todas as transicdes. Nao somente as
transigoes conflitantes.

*Redes de Petri Temporizadas
- Associado as Transicdes -
.@ceitos Basicos:

-

ApOs cada disparo os timers de

(restart)
Ndo ha memoria
Ap0s descartar todos os timers, os
valores iniciais sao associados a todas as
transicdes que se tornarem habilitadas
na nova marcagao.

"Redes de Petri Temporizadas
4 Associado as Transicoes -

@:eitos Basicos:

-

D

ApOs cada disparo os timers das
sao
re-iniciados (restart)
As
com o disparo matéem seus
valores presentes(continue)

*Redes de Petri Temporizadas
- Associado as Transicdes -

,@.ceitos Basicos:
.

e

ApOs cada disparo os timers de
as transicoes sao mantidos em

seus valores presentes (continue)

"Redes de Petri Temporizadas
4 Associado as Transicoes -

Conceitos Basicos:

de
. -

" -
E o nimero de vezes que ° pl p0 °
uma determinada transigao >

pode ser disparada, numa
determinada marcacao, ta B d
antes de se torna |
desabilitada. -
Quando o grau de P'
habilitagdo €

, atencdo especial a
semantica de temporizagdo
deve ser considerada.
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*Redes de Petri Temporizadas
Associado as Transicdes -
%Feitos Basicos:
ménti&a de Temporizacdo

-

firing semantics
firing semantics

firing semantics
—K é o maximo grau de paralelismo. Quando
k—e , Multiple-server firing semantics é
igual a /nfinite-server firing semantics.

R€des de Petri Temporizadas
ssociado as Transicoes -

-

S Ba’sic05'

f' Gring
semantﬁ
i d -

pl

Re€des de Petri Temporizadas
ssociado as Transigoes -

—

S Bésic05'

F Gring
semanti 5
p0 g

pl

Re€des de Petri Temporizadas
ssociado as Transigoes -

s Basicos:
firing

semantiﬁv b

p0

assificacao da Técnicas de
Av‘éo.de‘Desempenho

Avaliacs Dm Modelagem Estocastica

Me/digéo\Prototipag Métodos Metodos

Mnaliticos Analiticos

Benchmarks

Modelagem

"Redes com Arco Inibidor

Definicao:

-

definidos como
usualmente.

é a fungdo de
mapeamento de que
representam os arcos
inibidores

Marcagao inicial —
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-
_ Redes com Prioridade

€ a funcao de
mapeamento de que
representam os arcos
inibidores

|deﬂ[cudos como - 1€ uma fungdo que
usuaimente. mapeia as transicoes niveis de
prioridade.

Marcacao inicial -

.-
7 ‘scon‘rPrioridade

o o o o

pI ™2 th—p3— t p4

-ECS = {t,,6tt b}

T
. ‘ac,corrrPrioridade
=P
.
- ~
(o] Calsl e |
plgE t™=p2—th p3 i p4

{
Remogao da Confusdo
T = T P [tk p7
.Tchlnilnj > T

/ot ﬂodes Estocasticas

SPN = (P.T,1,0,H,1,G, My, Atts)

P={p.p pu) is the set of places,

T={n.n 1} is the set of transitions,

[ e (N" — N)™™ js a matrix of marking-dependent
multiplicities of input arcs

0 € (N" — N)"" is a matrix of marking dependent
multiplicities of output arcs.

H e (N" — N)"™™ is a matrix of marking-dependent
inhibitor arcs.

" es Estocasticas

SPN=(P,T,1,0,H,T1,G, My, At1s)

IT € N™ is the priority vector
G € (N" — (true, false})" is the guard vector
My € M" is the initial marking vector
Atts = (Dist, W, Markdep, Policy, Concurrency)™
Dist € N" — Fis a firing probability distribution
W:T - Ris a function that assigns
weight to imediate transitions
and delay to time timed transitions
Markdep € {constant, enabdep)
Policy € {prd, prs} is the preemption policy
Concurrency € {ss,is}

L >

_ yRedes Estocasticas

Definigéo: € 0 conjunto de lugares,
0 conjunto de transigdes,
€ a funcgdo de
mapeamento de que
representam as pré-condigOes,

é a fungdo de
mapeamento de que
representam as pos-condigdes

* (ou v é
uma fungdo que associa taxas de
distribuicao exponencial as
transigoes

Marcagao inicial -
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d’es Estocasticas : d’es Estocasticas

€ 0 conjunto de lugares,
0 conjunto de transigdes,
€ a funcdo de
mapeamento de que
representam as pré-condigGes,
é a funcao de
mapeamento de que
representam as pos-condigdes
€ a fungao de
mapeamento de que
representam os arcos |n|b|dores
ou
uma fungdo que associa taxas de
distribuicdo exponencial as
transigoes
Marcagdo inicial -

d'es Estocasticas e ﬁes Estocasticas

Semantica qu Disparo de Transigﬁ_o F Definicio: Grafo de MarcacBes
sicao t; € se estiver habilitada T,1,0,W,My,)

Regras de habilitagdo e ™ MO
MIG > % M(pi) > 1(pi, t;) t2 @
Y pieP \

Transigdes com disparam primeiro (

Regras de disparo
Se M[t; >M’
M (pl) MO(pi) - I(pi, t)+O(pi, t;), V pieP

Enabling memory, resampling, age memory : ° ’ t3
] e |




2 ﬁes Estocasticas

Definicdo:
ITIIJOIWIMO)
W T== {0}

Definicdo:
ITIIJOIWIMO)
W:T—"9U {0}
‘/// S ‘P\
= \
p2
p| R2@f
- N3

|
@

Grafo de Marcacoes

Grafo de Marcagdes

Mo
2 A
( tt4
t3 :
w2

2 d'es Estocasticas

Definicdo:
ITIIJOIWIMO)
W:IT="ay {0}

S H\\

\

]
e — |

@

Grafo de Marcacoes

Q-

\tl t4

- -
M1\
t3

M2

2 d'es Estocasticas

Definicdo: Grafo de Marcagodes
ITIIJOIWIMO)
W: T3 {0}

Definigdo: Grafo de Marcacdes
ITIIJOIWIMO)
W: T——%Rau {0} M0
N 2 g
IS N M1 /
\ \

B\ pans | 8
p| 2@ M2

_—— ',53*_l

@
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Estocasticas

- - - ralizada (GSPN
~ JRedes Estocasticas - &e jiasa (GSPN)
I Sema Disparo de Transicao
¥y | : Regras de habilitagdo
B I, a CTMC associada a uma SPN é % M(pi) >=1(pi, t;) € M(pi) < H(pi, t;)
; ; . v pi eP
obtida da seguinte maneira: Uma transig’a’o‘é disparavel se estiver habilitada
O espago de estados corresponde ao Transigoesicom de/ays menores disparam primeiro (Race)

it Transicoes imediatas disparam instantaneamente com
reachability set da rede marcada priorid%des sobre as tem%orizadas

tDiferen~tes _nl'vedi_s <t1e prioridade podem ser associados as
ransigoes imediatas.
As S de cada estado (co[respo_nde a Transigdes imediatas com mesmo nivel de prioridade
marcagao ) para cada estado s. (M.) sao obtidas afﬁgoada disparam de acordo com o peso associado a cada
pela associadas as Enabling memory, resampling, age memor)

que estao habilitadas em M. e cujo Regras dgdisparo » s < 1
disparo a M. Se M[t; >M’

M'(pi)=MO(pi) - I(pi, t;)+O(pi, t;), V pi P

Redes Estocasticas

d ﬁes Estocasticas i mralizada (GSPN)
Assumindo-se gue todas as transigdes operam em Single J > Reachability Set
S%Hant/cs(SS) e taxas (rates) independentes da BS="VS U TS
i ’te‘m"s:' o VSTRRIS =

- ‘ V'S — Vanishing set:

\ MarcacOes em que as
transicOes disparaveis
sdo imediatas.

TS — Tangible set:

Marcac0Oes onde as
transicoes habilitadas
sdo temporizadas.

onde C gerador infinitesimal (matriz de taxas)

¢ a taxa de disparo de

= {t |t € e(M) A M{[t>M; }€ o conjunto de transigbes
que estdo hablitadas em M; e cujo disparo levam a M;.
conjunto de transigcdes habilitadas em M.

Redes Estocasticas A Redes Estocasticas
~ @eneralizada (GSPN) _ @eneralizada (GSPN)

definidos como usualmente.

mapeamento de que representam

Def% € a funcéo de ‘ Grafo de Marcagdes
/1 0s arcos inibidores

se t for temporizada Vanishing
se t for imediata \ ‘ 4 ) \§ marking
ou é it T 1L\

uma fungao que associa l
ES (8K
e g e

usados na computagao das
probabilidades de disparo das

Marcagao inicial -




Redes Estocasticas
mrallza‘da (GSPN)

P{tim;} = o/

0= ik e e(Miy Ok

o, € a taxa de disparo de t;.

e(M;) conjunto de transigdes
habilitadas em M;.

Quando a marcacdo é
vanishing, m, € um peso
(transicao imediata).

Quando a marcacdo é
tangible, o, é a taxa.

Redes Estocasticas

‘ ralizada (GSPN)

Assumindo a auséncia de
confusao, o calculo do
ECS consiste em
particionar as transicoes
imediatas em conjuntos
0S quais as transicao de
cada conjunto possam
estar em conflito.

Contudo, transicoes de
diferentes ECS sao
concorrente.

rsas transigoes
imediatas esta
habiIitada%m ma
mesma marcagao
(vanishing), decidir qual
transicao dispara so faz
sentido quando na
presenca de conflito.

Redes Estocasticas
Generalizada (GSPN)

Quan*rsas transicoes - o ;ando transicdes de um

imediatas estdo dnico ECS sdo as Gnicas
m uma

Ir:‘\aebsl::::dr?lﬁagao v

(vanishing), decidir qual P{tIm} = a/w(m)

transicao dispara s6 faz ~ Wik(Mi) = X < fecsw) » ey

sentido quando na

presenca de conflito. Os pesos podem ser diferentes
em diferentes marcagoes,
mas a relagdo entre estes
pesos é constante (sem
confusdo)

Redes Estocasticas
mrallza‘da (GSPN)

Reachability Set

— Vanishing set:
Marcagoes em que as
transicdes disparaveis
sao imediatas.
— Tangible set:
Marcacoes onde as
transicOes habilitadas
sao temporizadas.

Redes Estocasticas

‘ ralizada (GSPN)

Grafo de Marcagoes

Vanishing

Pl o‘_—‘\ Tangible —t4 ' marking
\) maiklng' . @ 8
@

7
Al \
o il

u.p

d'es Estocasticas

mrantir a existéncia de probabilidade
e néria, a rede deve ser:
limitada (bounded)

reversivel e
livre de bloqueio (deadlock-free)

[1Q =0, 2Zyjcrsy) =1

Probabilidade estacionaria de uma marcagéo M,
(T1yeeesTipener 1) Q = (0,...,0;...,0)

Zl TCi=1
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-
i ﬁes Estocasticas

Wes Transientes

dHO=TOQ , T1(0) = (m,(0), ..., 7..1(0))
dt -

Uma solugao formal para o sistema acima é:

TI(t)=T1(0)e

7
_ yRedes Estocasticas

a probabilidade de se
disparar ‘ esta habilitada em M.) em M. é:

1)

€ a taxa associada a transicdo t através
da

-

F

ﬁes Estocasticas

Dadas

e
- .l

a probabilidade de se disparar

Extended Confiict Set
0 peso associado a transicao t, na marcagdo

Caso haja mais de uma transicdo imediata, de diferentes
ECS, habilitadas em uma marcagao M, nao importa a
ordem de disparo, desde que a rede seja livre de
confusao.

-
i ﬁes Estocasticas

Wo de permanéncia numa marcagao

( )

¢ a taxa associada a transicdo t através
da

T
_ yRedes Estocasticas
Pr ilidade que um
|U§?Emnha marcas

-

Numero esperado de
marcas no lugar

€ 0 nimero maximo de marcas
que o lugar pj pode conter

-
i ﬁes Estocasticas
Throughput rate de uma
trnsi959 temporizada
-

€ a probabilidade estacionaria de
uma marcagao Mi que habilita

¢ a taxa associada a transicao
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4 ‘es Estocasticas
-en'ﬁpo médio entre disparos de

tca‘nsigéo

L[]

€ a probabilidade estacionaria de
uma marcagao Mi que habilita

¢ a taxa associada a transicao

2 ‘es Estocasticas
hﬁ)ughput rate de uma
sigé.o imediata

Pode ser calculada de uma transicao
exponencial e a estrutura do modelo GSPN.

tj e tk sdo as unicas transi¢oes
de um ECS.

~ JRedes Estocasticas
jttles’s law
| (ergddico)

E[X]**t@manho médio da fila.
E[s] - Tempo médio de servico do
sistema.

A - taxa de chegada

~ JRedes Estocasticas
7@5 Ihédio de espera em um lugar

.

-
B

€ 0 numero médio de marcas no lugar
throughput da transicao

explicita do

Redes ESLQCé StlcaS Representagéo
4

Basic Propertics

QuessNotation | MAM/1/20

AmivalRate s

K nc=1 ServiceRate 10

TBA=0125
AR =8

UtifizationFactor | 0798138

Theoughput 798138

ServiceChamaels | 1

SystemCapacity | 20

Uiization = P(#P5=0)
Throughput= E{#P4]TBA

Mas = EzP2)

MSS = E(#P21E(#P4)

MST= (1-(P{P 2=

MT = E{#P2)*(1/AR)"(1-(P((#P2=5S) AND (+P4=NS)))
DiscardProb = P((£P2=5S) AND (#P4=NS)}
DiscardRate = P

Utlization = 0.798138153086 InitlState [}
36

MOS = 300636792093
WSS = 3804506074016
HST=0,

MOT=0374921395861

MeanSystenTime | 0476673

MeanQuessSize

Representagao
implicita do

a=
QueueProperties[a]

;

‘Basic Properties

QueueNotation | MAM2720

AmivalRate s

ServiceRate 10.

UtiizationFactor | 0.4

- [ Theoushput s

ServiceChannels |2

Ulization = (NS-E(#PSINS Ulization=0. SystemCapacity | X
Throughput= E(#P4)'SR ‘Throughput= 7.999969969842 fl | aiasiate o
Mas=E(#P2) Mas=o
WSS = E(#P2)E(#P4)
MST= E(#P2}E(#P4) TBA MST=0.119047611755 MeanSystemsize [ 0952381
QT = E(#P2yTBA MaT= 0019047612132 MeanSystenTime [ 011048

7789 MeanQueusSize | 0152381
3015668

‘Performance Measures

MeanQueseTime | 00190476
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4 .
Equivalente ao E

anterior. stocasticas
Servidores I Estimate Statespace Output
representados . Estimating statespace

» 14 -
ade
REAES Esl:pcastlcas
[Result of estimation (based on state equation with backiracking):
:

‘ individualmente [Btatespae = 136
ime passed with computation: 7.1 s
[Removing temporary fles

X=8.;4=10.10=2; k=20

Q = QueueingProcess[A, 4, n, k1 B structural Analysis Output

QueueProperties(a]
Estimate Statespace fnished

[ECS: Does_Not_Enter Start_Senv

ng Traps Output
arting: irect extemal (inhititor-Jconfusion between Start_Serving and Does_Nf[Removing ternporary fles

©
HIERL arming: inner canfusion between Start_Senving and Dogs_Not_Enr.
© [caiutaton of Traps

" 5 [The net contains 3 P-invariants. [Time passed with computation: 014
‘Basic Properties e
QueueNotation | MAM2720 Joueue + Queue_Capacity= 05 MARKING: 2 ( Servers_vailable Servers_Out_of_Senice Client_Being_Served )
[servers_availabie + Servers_Out_of_Service + Client_Being_Served = NS IMARKING: 1 { Client Client_Ariive_to_Bank Client_Cannot_Enter_the_Bank }
Anirals B [otient + Client_Arrve_to_Bank + Glient_Cannot_Enter_the_Bank= NC IMARKING: 75 { Queue Queue_Capacity )
Utlizations1 = (NS1-E(#P5)INS1 SerieeRate )
Utlizations2 = (NS2-E#P5)INS2 Il places are covered by p-invariants,

UtiizationFactor | 0.4

61}

R
Treo s "
Throughput = E(#P6]*SR2 + E#P4)*SR1 hput [EXTENDED CONFLICT SET Siphons Output.

Mas = E(#P2) ServeeChamnels |2 fpiorty  immedite Transitions [Femanns emporan ies
1SS = EI#P2JEL#P4}E#PG) S ——— P aculaton of Spnons:
oS T8 SysemCapacity |20 1 Enter [Time passed with computation:  0.17 s
MST= (E(#P2}E#P4}EFPElY InitialState 0 [No. of siphons = 3.
MOT = E{#P2)'TBA 1 Does_Not_Enter Start_Sening IMARKING: 2 Servers_Available Servers_Out_of_Service Client_Being_Served }
Performance Measures <o =
DiscardProb = P(#R2+#P4+#P6=BS+S1+NS2) Uiifzations1 = 0.39999988523 IO 1 (St Clar e ClontCarre_Ere_re_nk)
Utlizations2 = 0.3999899623 MemSystemSize | 0952381 [Removing temporary fles X
Throughputt =
T MesnSystniTine | 0.119048
Throughput e
ahp MeanQueusSize | 0152381 S — Sighons fishedt

DiscardRate = 7.5395E-8 MeanQueseTime | 00190476

por— s Estocasticas

caracterisitcas _—
diferentes. ‘

Fle Display X-Axis Y-Axis Window

Vector-Cache (0%)
@12/31/00 (0%)

[=] Number_of_Client_in_the_Queue ,System_Time ,Server_Availability Waiting_]

Number_of_Client Queue

P3
Utiizations1 = 0376547230927
Utiizations2 = 0376547230027
Throughput! = 3765472309273
Throughput = 4234527682749 MST= 0102353137965
Throughput= 7999999992022 MQT= 0.012938457272

MQS = 0103515658175
WSS = 0818825103722

DiscardProb = 8.97E-10
DiscardRate = 7.978E-9

Start_Serving Senice

Cliznt_Ariving

Client_Being_Sened

Sewvers_Available
Client_Retriving

Does_Not_Enter

Sewer Leavas

Servers_Out_of_Service
Client_sannot_Enter_the_Bank

Ariving_Time =2
enice_Time =4
Woik_Slot_Time = 120
Resting. Time = 15 Prababilit_of_least_one_Sewe_nat_being_sening = 0.0
Waiting_Time = 18.3523380
Fiobability_Client_Doss_Not_Enter_the_Bank= 0.0

Number_of_Client_in_the_Queue = 748973813
System_Time




es Estocasticas
‘ -

File Display X-Axis Y-Axis Window

Vector-Cache (0%)
00:00:03@12/31100 (0%)

[E] Number_of_Client_in_the_Queue ,System_Time Server_Availability Waiting_Time ,P

File Display X-Axis Y-Axis Window

Vector Cache (0%)
00:00:03@123100 (0%) N

(=] Number_of_Client_in_the_Queue System_Time ;Server_Availability Waiting_Time Pr... o° @ [X]
o
vl

.5 | Probability of at Ieast one server not being serving

s
0.9
0.8
0.7
0.7
0.6
0.5
0.5
0.4
0.3
0.3
0.2
0.1
0.1
0.0

0.1 0.4 0.7 1.0 13 1.6 15 2.1 2.4 27 3.0 3.3 3.5 3. ArvineTime

Client_Being_Sewed

Sewers_Available

Daes_Not_Enter

Clignt_Canmat_Enter_the_Bank

Aviving_Time =0.5

Sewice_Time = 4 Ll

Waik_Slot_Time := 120 €.803554

Resting_ Time = 16 Prababilit_of least ane_Server_nat_being_sening = 0.0
Waiting_Time = 183523388
Prabability_Client_Doss_Not_Enter_the_Bank=0.0

_the_Queue = 748873013

29.3| Number_of_Servers

A Result Monitor EEX
Fle Display X-Axis Y.Axis Window

Vector-Cache (0%)

00;

:30@12/31/00 (0%)

[=] Number_of_Client_in_the_Queue ,System_Time ,Probabilit_of_least_one_Server_not.. o [ [X

5.7
18.4
17.1

-_Sw:vav me

Number_of_Servers

Vector-Cache (0%)

00:00:30@12731/00 (0%)

=] Number_of_Client_in_the_Queue ,System_Time ,Probabilit_of_least_one_Server_not... o° ' X

8.7
16.4

171
15.8
1a.a

13.1

Number_of_Servers
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Result Monitor

File Display X-Axis Y-Axis Window

Vector-Cache (0%)
00:00:30@12/31100 (0%)

5 Number_or_cient_in_the_Queue System_ime pProbabilt_oT_least_one_Server_not. o & I
Lo

think  TERM

g DISK

weDISK

waitDI SK
Do livio MODELLING WITH
GENERALISED

STOCHASTIC PETRINETS DISKdie
Marsan ot al.

Variéveiialpementa res

Aproximagao por Fases

Para encontrar uma distribuigdo por fase
adequada para uma distribuicdo genérica, duas
atividades sao fundamentais:

Determinar o tipo de aproximagao necessaria.
Encontrar os parametros numéricos da aproximagao

es Estocasticas

Result Monitor,

> o
T TR ‘ ‘ei Estocasticas

Vector-Cache (0%) A
00:00:30@12/31/00 (0%)

T ~
p@agao por Fases
E.:umherinLCI|en|7|n71heiuueue ,System_Time Probabilit_of_least_one_Server _not... o [ PJ Pontos e

considerados na escolha de uma
aproxim or fases.

: quanto mais
proximo for a distribuigdo por fase da

distribuicao real, melhor.
Medidas de aproximagao:
— Moment matching

—Encontrar um pdf (ou cdf) que seguem a pdf real
numa determinada regido de interesse.
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g d'es Estocasticas
Aproximacao por Fases
Ponto rem considerados na escolha de uma
aproxima&aopor fases.
d : é importante

fazer com que o numero de estados seja 0 menor
possivel.

: pode ser possivel obter uma
aproximagao que gere excelentes resultados. No
entanto, pode nao ser facil a integracdo no modelo
markoviano resultante.

< ‘es Estocasticas

Apxin?agéo por Fases
Pontos a'serem considerados na escolha de uma
aproximaeﬁoBor fases.

: quanto mais parametros sejam
necessarios para especificar a aproximagao, mais
dificil se torna para encontra-los.

o acao por Fases ® / ‘7

tl Va2
e oje 1o
A L el

Generalizgn’db para n fases iguais a

o1/ 1@
) l/n (m) A Paran

 yRedes Estocasticas
Distr' uiz"a-o Especificada (empirica)

- Up

tl, Ay, =1/

Se up/op= 1 entdo uma transigao exponencial é
suficiente. A,=1/up

DistrW:o Especificada (empirica)
ai Mp

‘. "
i

v= (Up/0p)?= X2, A= Y/up = X3/pp

g d'es Estocasticas
Ap iMacao por Fases

-
-

Paramentros:
erado:

Variancia:
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g d'es Estocasticas it d’es Estocasticas
Distrib uiz"a'o Especificada (empirica) Hp Distribuicio Deterministica . 'Ej .

Sp

. . . v
tyy = ri/Ay; (pasiesta Hiperexponencial) Aproxima-se, fazendo-se ¢, pequeno
oy = [sqrt (2T=g )V Ay = vy torna-se grande.

Se up/op< 1 (c=0p/up>1) ‘ ' P .%V..i.‘f }'

r1= 20/ (Mp*+0p?), =1 r Se up/op= X 1, X € Z (c=0p/ pp<1)
Y=X%, A= X[y
Ay = 2up/(up?+0p?),

< ‘es Estocasticas i ‘es Estocasticas

Distr' uiéo Especificada (empirica) Distr%o de Cox
£ Cox gen U@ ideia de composicdo de fase exponenciais
para gera probabilidades e taxas complexas.

Se up/op> 1 e Up/op & Z

(up/op)? -1 <y < (up/op)?
A= 1/ wy = pp + sqrt(y(y+1) op? - W)/ (v+1)
A =1/ 1y = W £ sqrt(y(y+1) op? - p?)/(v+1)

2 ﬁes Estocasticas e ﬁes Estocasticas

Nestes slides p é taxa (diferentemente
dos anteriores)

o Simplific em dois casos particulares:

Distr' uiz";) Especificada (empirica) Ko Distr' uiz";) de Cox

Na= T (pe‘esg Hiperexponencial)
; = Caso CVx < »
Oy = [sqrt C2 A
— w=p j=
Se up/op< 1 (c=0p/1p>1) ‘ Itur ks

o kb
n
k4 bk = 1)(by{1-k)+k-2)

p

- 2 24 =il-
r = 2up%/(Hp*+0p?), r=1-r;
var (X) =
- Btk D0 - k) +k-3)
X = CELIEE - > Taxa das fases

M = 2up/(up?+0p?),
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" Modeléindo Politicas de Memobria

D,'Str% : . “Erlang com 3 Fases
Simplific em dois casos particulares:
-

= Caso CVy> ’

' Peontrol
ar (X) = M+ a2 = )
w13
1+ a2 —a)
(2 +ap )?

_ Modeléindo Politicas de Memobria

*Conflito entre Erlang com 3 fases e
exponencial

Pin

T T : T
-h m it —~P2 o' @
LJ Ny LF
Peonirol

DISK

useDISK waitDI SK

S | —{— O
think  TERM
| o
_ﬂ_
2

Do livio MODELLING WITH e
GENERALISED :
STOCHASTIC PETRINETS DISKidie
Marsan ot a.

2 ﬁes Estocasticas

= Exemplo — Sevidor Central com Interrup¢ao

_ Model@iido Politicas de Memobria

%g com 3 fases com interrupgao

shink:  TERM | NCPU  wseCPU  GPU

Drsk
o lvro MODELLING WiTH —— .

(GENERALISED = Peontrol
[STOCHASTIC PETRINETS i}

Marsan et al
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_ Model@iido Politicas de Memobria

*Conflito com politica Age Memory

Peontrol

_ Model@ido Politicas de Memobria

*Conflito com politica £nabling Memory

ando Politicas de Memoria
0 com politica £nabling Memory

.
| sricro T |

o I
Cpta |
hanne
luo

ot 0 SHC

oL

DISK  weeDI 5K g DISK

DrsKate

R e ey

-

.

* DSPN — Deterministic and
W Stochastic PN

do
%: ('P,T,I,O,H,H,MO,D,W) - Marsan,Chiola 1987

€ 0 conjunto de lugares,
denotam funcoes (vetores de fungdes) de
entrada, saidas e de inibicdo que mapeiam transicoes
em multi-conjuntos de lugares:
BBce P, Ve T
V pue PVt enl
VpeP, VeT

€ marcagdo inicial,

SPN — Deterministic and
W Stochastic PN

PN - (PITIIIOIHIHIMOIDIW)
D O atribui um tempo
médio as transicoes estocasticas e um
temp@ constante as transicoes
deterministicas,
atribui um peso as

transiges imeditadas.

.=

Embora seja possivel a analise de modelos com mais de uma
transicdo deterministica simultaneamente habilitadas, as
ferramentas, normalmente, somente implementam métodos que
considerem apenas uma transicdo deterministica habilitada por

marcacin
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, SPN — Deterministic and
" W Stochastic PN

@-plo:
.

Tim —~ {tl}
Texpz{t3rt4}
Toer={t2}

v

SPN — Extended Deterministic
W and Stochastic PN

finicao
=JPITIIIOIHIHIM0!DIW) 1
€ 0 conjunto de lugares,
denotam funcoes (vetores de fungdes) de
entrada, saidas e de inibicdo que mapeiam transicoes
em multi-conjuntos de lugares:
VpeP, VeT

VRS PiRvatie [
WVABNERPSVAG X )

€ marcagdo inicial,

SPN — Extended Deterministic
‘nd Stochastic PN

WN — (PITIIIOIHIHIMOIDIW)
g atribui
um tempo médio as transigdes
estocasticas e um tempo constante as
transigoes deterministicas,
atribui um peso
as transicOes imeditadas.

v

‘nd Stochastic PN

@-plo:

P 4 Ps
o "®
I’Jfl'
L Modelo em EDSPN para limpar p,;

Modelo em DSPN para limpar p,.  (arcos dependentes de marcagao).

SPN — Extended Deterministic
W and Stochastic PN

TW dependentes da carga

* JRedes Estocasticas
wideragées

Redes de Petri estocasticas sao uma representagao
compaﬁ dealto nivel das CTMC

Equivaléncia com CTMC

Andlise quantitativa

Andlise qualitativa

Modelagem de sistemas concorrentes, nao-
deterministicos e assincronos. Modelagem de
sincronismo, escolha, mutua exclusdo etc
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7
~ Redes Estocasticas

Was Referéncias:

Modelling with Generalized Stochastic Petri Nets,

A. Marsan et al, John Wiley & Sons, 1995.

Performance Modelling with Deterministic and
Stochastic Petri Nets, C. Lindermann, John Wiley &
Sons, 1998.

http://www.daimi.au.dk/PetriNets
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