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Objetivo

E 0 estudo, fixacdo e aplicacdo de métodos e
modelos para Avaliacao de Desempenho e
de sistemas.



Programa

Introducao e Conceitos Basicos

Leis Operacionais

Técnicas de Medicao e Ferramentas
Topicos em Inferéncia e Estatistica
Cadeias de Markov e Filas Markovianas
Redes de Petri Estocasticas
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Metodologia

Aulas expositivas
Aulas praticas

Resolucao de problemas



Avaliacao de Desempenho

Refere-se a um conjunto de métodos que possibilita
investigar o comportamento temporal de sistemas.

Possui longa tradicao no estudo e dimensionamento de
sistemas de comunicacao, sistemas de manufatura,
pesquisa operacional.

Avaliacao de desempenho de sistemas computacionais

Sistemas de recursos compartilhados x Sistemas de
tempo real.



Avaliacao de Desempenho

Sistema de Tempo Real

Exemplos

Controle de processo
RAbos

Sistemas de controle de
aeronaves.

Objetivos

Corretude

Tolerancia a falha
Propriedades de interesse

Liveness, safety
Tempo deterministico
Modelos

TA, EFSM, TPN, RTPA

Sistema de Recursos
Compartilhados

Exemplos
Time-sharing computers.
Arquiteturas cliente-servidor

Sistemas de telefonia,
comunicagao,

Linhas de producao.

Objetivos
Uso economico de recursos
Tolerancia a falhas

Propriedades de interesse

Throughput, dtilizacao, retardo,
probabilidade de perda.

Tempo estocastico

Modelos
QN, SPN, SPA



Algumas Medidas de Desempenho

Tempo de servico
Vazao ( Throughput)
MIPS, MFLOPS...
Turnaround time

Utilizacao

Time demand
Capacidade

Taxa de descarte



Classificacao da Técnicas de
Avaliacao de Desempenho

Avaliacao de Desempenho

Avaliacao Deterministica Modelagem Estocastica

P T~

Medicao Prototipacao Métodos Simulacao de Eventos Métodos

/\ Analiticos Discretos Analiticos

Carga Benchmarks
Real



Processo de Avaliacao de
Desempenho
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Macro-Atividades de um Processo de

Avaliacao de Desemenpeho
(com modelagem)

Compreensao geral do problema/sistema a ser avaliado.

Definicao inicial dos critérios de desempenho a serem
avaliados.

Identificacao dos componentes.
Refinamento dos critérios de avaliacao
Geracao do modelo abstrato.
Planejamento da medicao.

Coleta dos dados.

Anadlise dos dados coletados associados aos componentes
(influentes) do sistema/problema.

Geracao do modelo refinado.

Definicao e mapeamento das meétricas no modelo refinado.
Escolha dos métodos de avaliacao dos modelos.
Desagregacao do modelo refinado.

Avaliacao.

Agregacao.

Analise dos resultados e recomendacoes.



Informacoes do Documento do
Processo

Para cada Atividade constam:
Objetivo
Responsavel
Pre-condicoes
Entradas
Acoes
Saidas

Pos-Condigoes



Checklist para evitar erros comuns
em um Projeto de Avalicao de
Desempenho



Checklist para evitar erros comuns em um
Projeto de Avalicao de Desempenho

O sistema/problema a ser avaliado 6. Solucione disputas (internas e

deve ser claramente definido e externas).

compreendido, assim como 0s 7. Verifique se etapas da avaliagdo
criterios da avaliagao. foram seguidas de maneira

Os critérios de avaliacao devem ser sistematica.

definidos de maneira clara, objetivag,  Avalie se as métricas definidas sdo
e de forma nao viesada. relevantes para a avaliacdo.
Apresente os objetivos e estrategia 9. Certifique-se que o conjunto de
de de forma clara e precisa. parémetros que afeta o

Envolva a alta-geréncia para seja desempenho do sistema esta
dada a devida prioridade ao projeto. devidamente definido.

Defina um plano de acao 10. Certifique-se que a carga
(metodologia), ressaltando as considerada € adequada.
etapas, pre-condigoes, insumos, 11, Certifique-se que a técnica de
produtos, evidencias (pos- avaliacdo é adequada.

condicOes), funcoes e responsaveis. 12. Certifique-se que o nivel de

abstracao € apropriado.



13.

14.

14.

15.

16.

17.

Checklist para evitar erros comuns em um
Projeto de Avalicao de Desempenho

Defina os parametros a serem
variados.

Defina se sera realizada analise
de sensibilidade.

Assegure-se de que adotou
meétodos para prover resultados
estatisticamente confiaveis.

Verifique se os erros das
“entradas” podem causar erros
significantes nos resultados.

Avalie se os Outliers devem ser
retirados da analise dos dados.

Avalie se serao consideradas
alteracoes futuras na carga do
sistema.

18.Verifique se os resultados obtidos
sao faceis de explicar e os
apresente com as devidas
interpretacoes e com o auxilio de
graficos.

19.Certifique-se que a forma de
apresentacao dos resultados €
adequada para o publico,
audiéncia ou cliente.



Conceitos Basicos
sobre Medicao



Populacao Versus Amostra

----.,-Amostra :

Inferéncia sobre o todo (sistema estavel
de causas) a partir dos dados da amostra




Definicoes Basicas

Estatistica Descritiva:
Obtencéao e analise de dados.

Populacao: conjunto de todas a medidas
de interesse.

Amostra: porcao da populacao atraves
da qual informacoOes sao obtidas.



Definicoes Basicas

= Meétodos de inferéncia estatistica auxiliam na
estimativa de parametros da populacao
atraves da escolha adequada de um sub-
conjunto representativo da populacao
(amostra)



Propriedades de um estimador

Estimador: é qualquer estatistica EiiiGSReTIn

usada para estimar o valor do parametrollda
populacao.

Auséncia de viés (associado a exatidao):
iInforma que, em meédia, o estimador deve
prover o valor verdadeiro.

Uma estatistica ISEEESICGSTRCIIR.)
estimador nao viesado de um parametro @ se




Propriedades de um estimador -

Eficiéncia: informacao a respeito da
variabilidade de um estimador em relacao a
outro.

Um estimador de um parametro e dito ser
mais eficiente que um outro estimador se:

1. [EM e sao estimadores de @

Relaciona a precisao
dos estimadores.




Propriedades de um estimador S

Consisténcia: informa que o valor, em termos
probabiliticos, deve convergir para o valor
verdadeiro

Um estimador de um parametro é dito ser
consistente se Bconverge, em probabilidade

parald.

Nn é o tamanho da amostra. Esta associada a auséncia de
viés do estimador.




Definicoes Basicas

Repetitibilidade

Proximidade entre osresultados de medidas sucessivas do mesmo “objeto” sem

alterar as condicdes de medicdo.
1. Condicdes de repetitibilidade devem incluir:

o mesmo procedimento de medicio.
0 mesmo “observador™

mesma localizacdo

repeticdo deviser feita em um intervalo de tempo curto (para ndo
influenciar nas condicdes de medicido)

a
b
¢. 0 mesmo intrumento de medicdo, nas mesmas condicdes de medicdo
d
e

2. A repetitibilidade pode ser expressa quantitativamente em termos de dispersdo
dos resultados.

Pode ser definida como a precisao quando se tem “as mesmas condicOes”.




Definicoes Basicas
Reproducibilidade

Proximidade entre osresultados de medidas sucessivas do mesmo “objeto”,

alterando-se as condicdes de medicdo.

1. Para se estudara reproducibilidade € necessario especificar as condicdes que
foram alteradas.

2. As condicdes alteradas podem incluir:

Principio de medicdo
. Método de medicio
Observador
. Instrumento de medicio
Localizacdo
Intervalo de tempo em que foram feitas as medicdes (um tempo longo
pode alterar as condigdes do “ambiente™)

3. A reproducibilidade pode ser expressa quantitativamente em termos de
dispersdo dos resultados.

Pode ser definida como a precisao obtida quando “as condi¢cdoes” mudam.



Definicoes Basicas

Exatiddo (accuracy), ™Precisao

E um medida da dispersdo do

proxll,gnéldage entre o s conjunto de dados obtidos na
resuitado de uma medicao medicdo. Esta relacionada a

e o valor referencia repetitibilidade.

correpondente.

Auséncia de Viés e

Precisao N

Resolucao
Viés ( b/as) Correponde a menor
. alteracao que pode ser
a diferenca entre o valor
detectada por ferramental

esperado da medicao e o valor
referéncia de medicao.



i
Definicoes Basicas Uncertainty|

Qual alvo, superior ou inferior,
exibe o menor viés?

Qual alvo exibe resultados mais /
“precisos”?

Qual vocé prefere?




Definicoes Basicas

A Incerteza Absoluta (IA) de um instrumento € a diferenca maxima entre o valor

nominal do “objeto” medido e a medida provida pelo instrumento. Alguns

chaman de erro absoluto de exatidao —EAE.

IA = |Valor medido — Valor Nominal|

Exemplo:

a) Uma fita metrica pode ter sua incerteza absoluta especificada como
+ 1mm, considerando-se um intervalo de 15 cm.

b) Aincerteza absoluta de um cronometro pode serde 5 s em um dia.

Quando se especifica a incerteza de um instrumento através da incerteza

absoluta, € fundamental fornecer a intervalo.




Definicoes Basicas

and Resolution.

Incerteza Relativa (Erro Relativo de Exatidao) pode ser definida
por:

IA

IR = X 100%

~ Intervalo da Escala

Portanto, se a incerteza relativa de um cronometro € de
0,0003%, para se calcular a incerteza absoluta (em segundos)
em um intervalo de 24h, faz-se:

0,0003% X (24 X 60 x 60) = 0,2592 s



Definicoes Basicas

Instrument Uncertainty
and Resolution.

Imagine agora que queiramos calcular a incerteza
absoluta (em segundos) do instrumento num
periodo de 5s. Portanto:

0,0003% x 5 s = 0,000015s

Supondo que a resolucao do cronometro seja de 0,01 s,
verifica-se que este instrumento (o cronometro) nao
permite esta exatidao absoluta, dado o intervalo a ser
medido.



Afericiao do Processo de Medicdo

Resolucao Requerida
pelo Instrumento

Menor Valor

Maior Valor

Amplitude = Maior Valor — Menor Valor
Numero de partes

N . Amplitude
Resolugao Requerida =

Numero de Partes




Afericiao do Processo de Medicdo

Resolucao Requerida
pelo Instrumento

Amplitude Amplitude

AT 1% gy 3 o _ _
Namero dePartess = — — ——— — = — ———————
Resolucao Requerida Menor Variacao a ser Detectada

Menor Variacao a ser Detectada = Resolucido Requerida




Afericiao do Processo de Medicdo

Resolucao Requerida
pelo Instrumento
Resolucgao do Instrumento exata requerida (adimensional) = o q

Amplitude
2" —1

Resolucdo do Instrumento exata requerida (dimensional) =

Resolucao Requerida = Resolucao Requerida

Amplitude Amplitude

Numero de Partes 2" —1




Afericiao do Processo de Medicdo

Resolucao Requerida
pelo Instrumento

2™ = Numero de Partes + 1

log,o (Numero de Partes + 1)
n =

log, 2

#bitS € Z, #bits =n, - AC Z, AC [n, HZ]! |A| =1

Portanto, n, € o numero inteiro superior imediato de n.

#,:1c = N, € numero de bits do instrumento.



Afericiao do Processo de Medicdo

Resolucao Requerida
pelo Instrumento

Resolucdo do Instrumento requerida (adimensional) = oz — 1
z _

Amplitude

Resolucao do Instrumento requerida (dimensional) = e — 1
_ o




Afericao do Processo de Medicao J

Considere que desejamos adquir um termomentro de altissima resolucio que deve ser utlizado para
detectar varia¢gdes minimas de temperatura em um ambiente industrial.

Sabe-se que a temperatura nesse ambiente varia de 99.9°C a 100.1°C. O termomentro deve ser capaz de
detectar variacdes de temperatura de 0.002°C. Qual é deve ser a resolucao adimencional requerida para
o termomentro?

Maximum = 100.1°C
Minimum = 99.9°C
Range = Maximum — Minimum = 100.1°C — 99.9°C = 0.2°C

Range ~0.2%C
Smallest Detection  0.002°C

Number of Parts = = 100




Afericao do Processo de Medicao J

Considere que desejamos adquir um termomentro de altissima resolucdo que deve ser utlizado para
detectar variagdes minimas de temperatura em um ambiente industrial.

Sabe-se que a temperatura nesse ambiente varia de 99.9°C a 100.1°C. O termomentro deve ser capaz de
detectar variacdes de temperatura de 0.002°C. Qual é deve ser a resolucdao adimencional requerida para
o termomentro?

_ logio(Number of Parts+ 1) log;o(100 + 1)

= 6.658211483
logyo 2 logyo 2

n

logo(Number of Parts + 1)‘ [lﬂgm (100 + 1)
Ny = = =

logy02 logyo 2

Resolucio Adimencional(n) = -1 = 0.01

1
Resolucao Adimencional(nz) = 21 = 0.007874016




Definicoes Basicas

Sistema de Medicao de Referéncia

¢ C(Calibracdo Interna é calibracdo feita pela equipe da organizacdo
¢ C(alibracdo Externa é calibracdo feita por uma organizacdo externa

(normalmente uma certificadora).
Adicionalmente, a calibracdo também pode ser classificada:

¢ C(Calibracao de laboratorio
¢ C(Calibracdo de campo

Um cronometro pode ser calibrado no laboratario, utlizando-se medidas de
referéncia ou ainda eguipamentos de maior exatidao.

Esse cronomento pode, portanto, ser usado um “padrao de camplo” e ser
usado como referéncia para calibracao de campo (dos equipamentos que

sd0 usados nas atividades do dia-a-dia).

Os equipamentos gue sao usados para calibrar outros equipamentos, claro,
devem ser “melhores” gue os equipamentos a serem calibrados.




Afericao do Processo de Medicao

NIST-Time-software
Calibrador de Exatidao

do relogio do computador

Typical Calibration Hierarchy

SI Units

BIPM. National Labs l
-\

Level I £

Level 11, ete.



Afericao do Processo de Medicao

NIST-Time-software
Calibrador de Exatidao

do relogio do computador

The International Atomic Time (TAI) is a time scale calculated at the
BIPM (Bureau International des Poids et Mesures) using data from
some two hundred atomic clocks in over fifty national laboratories.

The scale unit of TAI is kept as close as possible to the SI second by
using data from those national laboratories which maintain the best
primary caesium standards.

Such a scale is Coordinated Universal Time (UTC), which is identical
with TAI except that from time to time a leap second is added to
ensure that, when averaged over a year, the Sun crosses the
Greenwich meridian at noon UTC to within 0.9 s.

The dates of application of the leap second are decided by the
International Earth Rotation Service (IERS).

_http://www.bipm.org/en/scientific/tai/tai.html



http://www.bipm.org/
http://www.bipm.org/
http://www.bipm.org/
http://www.bipm.org/
http://www.bipm.org/
http://www.bipm.org/en/scientific/tai/time_server.html
ftp://62.161.69.5/pub/tai/publication/leaptab.doc
http://hpiers.obspm.fr/
http://www.bipm.org/en/scientific/tai/tai.html

Erros em Experimentos

Erros — "ruido” nos valores medidos

Erros Sistematicos
Normalmente é resultado e ma conducao do experimento.

Em muitas situacoes os erros sistematicos sobre a exatidao
do sistema de medida pode ser controlado

através da experiéncia do condutor do experimento,
isolamento do sistema.

Exemplos
Esqueceu de limpar a cache antes de executar a aplicacao.
Alteracao de temperatura modifica o relogio



Erros em Experimentos

Erros aleatorios
Imprevisiveis, nao-deterministicos
Normalmente nao ha viés.

Resultado de
Limitacoes das ferramentas de medicao

Leitura feita pelo observador da informacgao provida pela
ferramenta

Presenga de uma atividade aleatoria (ndo suficientemente
compreendida) no sistema.

Normalmente é dificil controlar

Usa-se ferramentas estatisticas para se caracterizar e
quantificar (interlavo de confianca)



Erro de Offset

— Media das medidas da parte j
*E constante

Valor obtido

A

Curvareal

Curva ideal

Offset

»
»

Grandeza real



Erro de Linearidade

*Dependente do valor de entrada.
Grandeza real

Curva real Yt ~1'
Ay T %’11]1) % 100
Curva ideal Ay = MMP;, — MMP;_,
\ o Ax =TRP;, — TRP;_,
gulo :

Jneuloldeal . Valor obtido

A4



../../../../../../Paulo/Paulo/Tools/Excel/Accuracy_Linearidade.xlsx

Erro de Linearidade -

Grandeza real *Dependente do valor de entrada.

i T ~ AR
6., ) (3 — 0%z, )
12 %100 = [ ~2—2 | x 100

""""""""""""""""""""""""""" 2 X I
Curva real
AV
: Dideal _- ElL- } l:.,_ 1 y LLo J
Curvaideal [ — ) x 100 = | ————= | x 100

\ Angulo
L 4

Jnguloldeal . \Valor obtido

A4



../../../../../../Paulo/Paulo/Tools/Excel/Accuracy_Linearidade.xlsx

Erro de Linearidade

. Método nao exato e sem lineandade

Valor medido

~ Meétodo exato & com lineandade
Meétodo ndo exato e com linearidade

| I |
14 16 18

Alvo (padrao)




Erros de Quantizacao

Resolucao € comumente definida como
a menor mudanca dectada como fracao
do fundo de escala.

r = quantumy/fundo de escala
r=1/2n

Se n=10, r=1/1024 ~ 1/1000 = 0,1%



Erros de Quantizacao

Quantizacao é a aproximacao que envolve a
dimensao real da grandeza medida e a resolucao do
ferramental disponivel.

Operacao nao-linear
Intervalos entre niveis: guantum (q)
do

d, = V0

dn.y




Erros de Quantizacao

A
Vo 4 Vo

2q e ; et JLI
\Y/| q ; - v ;

— e
A

Y

t

e=al g,

5 :J (at)? dt = q¥/12
-g/2a

T AN NN/

: ﬁ ol VIV |



Erros de Quantizacao

E um erro inerente da ferramental utilizado,
pOiS a operacao de quantizacao € nao-linear.

Tem valor absoluto de 0,5 quantum.
Este erro depende apenas da resolucao do sistema.

E um erro teorico



Afericao do Processo de Medicao -

Avalie a resolucao

*NUmero de
categorias
Distintas (Minitab)

*\erifigue arredondamento

*Regra dos dez: | durante a coleta,
*Melhore a resolucéo do
ferramental.

Range/resolucao > 10

Avalie precisao
e exatidao




Afericao do Processo de Medicao =R

*CEP

*Estudo de viés
*Estudo de
linearidade
\erficacao
simplificada

Avalie a exatidao

Avalie precisao

«Calibre sistema de
medicéao,
*Desenvolva/melhore as
defini¢bes operacionais,

g °Re-defina o sistema de

medicao para refletir a
definicdo operacional



../../../../../../Paulo/Paulo/Tools/Excel/Accuracy_Linearidade.xlsx

Afericao do Processo de Medicao o]

*CEP
\/erficacao
simplificada

Avalie a precisao

Estimar

Calibre sistema de
medicao,
*Desenvolva/melhore as
definicbes operacionais,
*Re-defina o sistema de
medicao para refletir a
definicdo operacional,
*Melhore os procedimetos,
*Treinamento de pessoal



Afericao do Processo de Medicao

Avalie a exatidao
e precisao

\erficacao simplificada: -Calibre sistema de

0 _ medicéao,
Yo erro Desenvolva/melhore as

5 xS + 2 |master — X | : definicdes operacionais,

A - *Re-defina o sistema de
.tOIGra(?CIa Aceitavel? mec_zlic_;éij para refl_etir a
ldeal: < 10% ' definicdo operacional

DAY ] 0 *Melhore os procedimetos,
Maximo: 30% I *Treinamento de pessoal
*Avalie o resultado de

forma cuidadosa Estimar




Afericao do Processo de Medicao

Exemplo:

Gauge Readings after Rework Inspector C 1 1.0007
Master Shaft Standardized Reading = 1.0004 2 1.0006
Allowable Shaft Dimensions: max = 1.0050, min = 0.9960, so tolerance = 0.0090 3 0.9996
(all dimensions in inches) 4 0.9999
Inspector A Reading # Dimension 5 1 Iggm
1 1.0008 -
6 1.0006
2 1.0006
T 1.0003
3 1.0001 _
Average X = X 1.000343
4 1.0011
Standard Deviation 5 = 0.000426
5 1.0004
bs = 0.002131
6 0.9998
7 1.0007 5s + 2 * |master - X|
Inspector B 1 0.9996 o5 gauge error = lU]EI’anCE *100
0.8999 0.0021 + 0.0001
1001 III\I.-'D QEUQE arror = U.GDBD * 10[} = 24.40-';0
1.0005

1.0001
1.0003
1.0002

= |Gy |[tn b= L | D



Métricas de Desempenho



Caracteristicas Basicas

Contagem

Duracao de um intervalo de tempo

“Tamanho”



Meétricas

Frequencia de clock

MIPS, definido por

ToX10°
n @ o numero de instruoes

T, é o tempo em segundos necessarios
para executar as n instrugoes



Meétricas

MFLOPS, definido por —Z

ToX10°

f € o numero de instrudes de ponto
flutuante

T, € o tempo em segundos necessarios
para executar as f instrucoes



Meétricas

Tempo de execucao

Métricas especificas (SPEC, QUIPS...)
Utilizacao

Descarte

Vazao (throughput)



Meétricas

Aceleracao (Speedup), definido por:

Speedup = % = Dl;TZ
1 T

D; , y ~ :
R; = - € D; € o numero de operagoes realizadas.

l

T;€ o tempo (na configuracao i) para executar D;.

SeD,=D,=D eT; é&o tempo necessario para executar D
nas configuracdes (maquinas) i.



Estratégias de Medicao



Estrategias para medicao

Baseadas em deteccao de evento
Baseadas em amostragem

Direta
Indireta




Meétodos baseados em
deteccao de eventos



Medicao Direta

Usado quando a meétrica desejada consiste na
observacao de um evento diretamente
observavel.



A0S

Muitas estratégias de medicao sao baseadas
em eventos.

Evento sdo mudancas predefinidas no estado do sistema.

A definicao depende da métrica a ser

avaliada.
Referéncia a memoria,
Acesso a disco,
Mudanca do valor do registrador de estado,
Mensagem na rede,
Interrupcao do processador

Frequéncia de clock, MIPS,MFLOPS, Métricas especificas
(Spec, Quips,Hint, Pcmark, Sysmak, SANDRA) etc,

Tempo.



A0S

Contagerm de eventos
O numero de ocorréncia do evento E1
EX.:
Numero de falta na cache
Numero de operacgoes de 1I/0
Numero de interrupcoes do processador
Numero de itens recebidos




Medicao Indireta

Usado quando a métrica desejada nao pode
ser obtida diretamente,

Mede-se algo diretamente e deriva-se ou se
deduz a métrica desejada,

Depende da habilidade e criatividade do
avaliador



Medicao Indireta

Métricas baseadas em eventos

secundarios

Registra-se um valor quando sempre que ocorre
um evento,

Registra o tamanho do bloco para cada operacao
de I/O,

Contagem do numero de operacoes,

Encontra-se a tamanho médio da informacoes de
I/O transferida.



Ferramentas Basicas

A ferramenta basica para implementar esta
estratégia € um contador.

Registra a informacao necessaria apenas na
ocorréncia dos eventos selecionados,

Altera o sistema para registrar o evento,
Pode fazer dump dos dados apos a
finalizacao da aplicacao.

Ex.: contador do numero de execucao da rotina de page
rault.



Ferramentas Basicas

Medicao

a a a a a a a

+1

Conta exatamente 8 eventos

+1 +1 +1 +1 +1 +1

+1




Ferramentas Basicas

=Temporizadores de Intervalo (Timer)

Conta o numero de pulsos entre dois eventos.

Evento 1

Evento 2

X,= Contador

Te:(X2 _ Xl)Tc

llﬂllllllllllllllﬂlllll

X, = Contador



Ferramentas Basicas

sHardware Timer

contador de n-bit

Clock

_ Y
Te:(xz i Xl)Tc s
Para a porta de entrada da CPU




Ferramentas Basicas

sHardware Timer

Clock

A 4

Prescalar
(divide-por-n)

Entrada de interrupcao da CPU

T

c

A
\4

Te:(XZ _ Xl)Tc

Contador de Software

Obs.: fale sobre a Interrupcdo INT 08h, INT 1Ch (processadores X86).




Ferramentas Basicas

Temporizador software:

Start _count = read__timer();
por¢do do programa a ser medido

Stop__count = read__timer();

Elapsed_time = (stop_count — start_count)* clock_period;



Ferramentas Basicas

» Jimer Rollover (provoca erro relacionado a resolucao)

Contador de n-bit
contagem = [0, 2"-1]

Rollover = transicaode (2"-1) — 0

Se ocorre rollover entre eventos start/stop
entao contador = (X, — x;) <0

Verifique se contador < 0
Medir outra vez
Some 2" a contagem



Ferramentas Basicas

Overhead no sistema
Apenas quando ocorre o0 evento de interesse,
Eventos pouco freqlientes — pouca perturbacao
Eventos freqlientes — forte perturbacao.

O comportamento do sistema continua sendo
tipico?
A perturbacao altera o sistema em medicao



Ferramentas Basicas

n Jimer Overhead

start_count = read__timer();
por¢do do programa a ser medido
stop__count = read_ timer();

elapsed_ time = (stop__count — start_count)* clock_ period;

Para acessar o timer
Min. de 1 leitura em memoria — subroutine call
Min. of 1 escrita em memoria — subroutine call

Uma vez no start, e outra vez no stop.
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Ferramentas Basicas

» [imer Overhead

T, = tempo para ler o contador,
T, = tempo para armazenar o valor do contador,
T; = intervalo de tempo do evento em medigao,

T, = tempo para ler o contador
T.= T,




Ferramentas Basicas

» [imer Overhead

T. = intervalo de tempo do evento = T;
No entanto, o tempo medido é:

T, =T, +T;+T,
Te=Tn=(Ty+Ty) =T = (Ty+ T;)
Timer overhead = T 4 = (T; + T5)




Ferramentas Basicas

» [imer Overhead

Se T, >> T, g
Ignore o overhead

Se Te & Tovhd
Medicao sera altamente suspeita
T,vhq POde variar substancialmente,

Good rule of thumb
T, deve ser 100-1000x > T, q



Aspectos Importantes

Depende de quando o evento ocorre,
Pode nao ser facil se estimar perturbacoes,
Por quanto tempo medir?

Pode ser uma boa alternativa quandos os
eventos inseridos tém baixa baixa freqiiéncia

de execucao.



Amostragem



Amostragem

Registra o estado necessario em intervalos de
tempo

Overhead

Independente da freqliéncia especifica do evento,
Depende da freqiiéncia de amostragem

Perde alguns eventos

Produz resumo estatistico
Pode perder eventos raros,
Cada replicacao produzira resultados diferentes.



Amostragem

TR

Conta 3 eventos em 5 amostras




Amostragem estatistica

Seleciona um conjunto
aleatorio da populacao,

Obtém informacao apenas
deste sub-conjunto,

Infere-se sobre os
parametros da populacao,

Os resultados sao resumos
estatisticos com
probabilidades de erro.




Comparacao

Contagem de .
eventos Tracing | Amostragem
=~ Info. Resumo
Resolucao Cont. exata , L.
s detalh. estatistico
Overhead baixo alto Constante
Perturbacao ~ #eventos alta Fixo




Comparacao

u Contagem de eventos
— Melhor para eventos de baixa freqiiéncia,
— Necessario quando uma contagem exata € exigida.

® Amostragem
— Melhor alternativa quando a fregiiéncia dos eventos € alta,
— Se um resumo estatistico € adequado.



Erro de quantizacao

Tc — Periodo do clock
Te = nTc £ A — Duracgao do evento

nTc < Te < (n+1) Tc

““““““““““

Te

“““““““




Medidas Aproximadas de Intervalos
de Tempo Curtos



Medidas Aproximadas de Intervalos
de Tempo Curtos

Como medir um evento, cuja duracao &
menor que a resolucao do ferramental de
medicao (por exemplo, o clock - T,)?

Nao é possivel medir diretamente um evento
que T, < T.
O Overhead torna dificil medir em situacoes

em que T, > nT.,, quando n € um inteiro
pequeno.



Experimento de Bernoulli

Caso 1:
Contador+1

Caso 2:
Contador+0



Experimento de Bernoulli

Experimento de Bernoulli
Resultado= +1 com probabilidade p
Resultado = +0 com probabilidade (1-p)

Equivalente ao lancamento de uma moeda (com viés — se
p=0,5) ,

Repita 17 vezes
Aproxima-se de uma distribuicao binomial

Apenas aproxima, pois nao ha garantia de que cada medicao
seja independente.

Na pratica, normalmente é proximo.



Experimento de Bernoulli u

/m = numero de ocorréncia do Caso 1 Contador+1
n = Numero total de medidas,

A proporcao média € a razao m/n
Use intervalo de confianca para proporcao.




Exemplo

Resolucao do Clock = 100 us
n = 8764 medicoes
m = 467 ticks de clock ticks contados
95% confidence interval
4 10 us >
}.7 2 4.‘ Caso 1:
467
4 ? . Caso 2:

8297



Exemplo

Resolucao do Clock = 100 us

n = 8764 medigoes

m = 467 ticks de clock ticks contados
95% confidence interval

A

10 us Caso 1:

}47 4" }‘7 4" 467

Caso 2:
8297




Exemplo

4671, 467
8764 8764
8764

— (0.0486,0.0580)

Escalar pelo periodo de clock = 100 us

Probabilidade de 95% do tempo do evento estar no
intervalor (4.87, 5.82).

Test and CI for One Proportion

Sample X N Samplep 95% (I Obtido através do

MINITAB

1 467 8764 0,053286 (0,048676; 0,058196)



Analise Operacional

Informacoes observaveis

Concebida por Jeff Buzzen e Peter Denning



Notacao de Kendall

/B/m/K
— distribuicao
do tempo entre
chegadas.
B — distribuicao

do tempo de servico.

m — humero de

servidores.
K = capacidade de
armazenamento.

-
Chegada

de jobs ! jobs

!I_.-l' ™
.'.I

m )

"l o

Fila

IB = {MIDIGIE}
*M - Markovian,
D - Deterministica,
G — General
*E - Erlangian



Notacao de Kendall

/B/m/K Exemplos:
— distribuicdo M/M/1
do tempo entre M/M/1/K

chegad
B-cC

as. M/G/2
istribuicao

do tem

DO de servico.

m — numero de

servidores.
K = capacidade de
armazenamento.

« Muitas vezes quando K e m sao oo,
estes termos sao omitidos ou usa-se / /



Analise Operacional

Variaveis operacionais
= T: Periodo de observacao
= K: NUmero de recursos do sistema

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

= A,: Numero total de solicitacbes (ex:.chegadas) ao
sistema no periodo T.

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

= C,: Numero total de servigos finalizados pelo
sistema no periodo T.

= B.: Tempo de ocupacao do recurso i no periodo T.



Analise Operacional

Métricas derivadas (derived measures)

= Si: Tempo medio de servico por finalizacao relativa
ao recurso i; Si = Bi/Ci

= Ui: Tempo méedio de servico por finalizacao relativa
ao recurso i; Ui = Bi/T

= Xi: throughptt (ex.: finalizacoes por unidade de
tempo) do recurso i; Xi = Ci/T

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

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

= \/i: NUmero médio de visitas ao recurso i por
solicitacao; Vi = Ci/CO



Analise Operacional n
Exemplol

Suponha que ao se monitorar uma processador por um
periodo de 1 min, verificou-se que o recurso esteve
ocupado por 36s. O numero total de transacoes que
chegaram ao sistema € 1800. O sistema também finalizou
a execucao de 1800 transacdes no mesmo periodo.

1. Qual a taxa de chegada ao sistema (A,)?
2. Qual e o throughput do sistema (X,)?
3. Qual é a utilizagao da CPU(Up)?

4. Qual € o tempo médio por transacgoes finalizadas pelo
sistema (S,)?



Analise Operacional

Exemplol

E importante salientar que o unico recurso do sistema €
a CPU, portanto as métricas associadas a CPU serao
as mesmas associadas ao sistema.

T= Lamim Beoo = 244
Aﬂ = j’;% 00 { non22C¥npmo
Co, = 1 (00 SHowmelivcns

§§' :’§7 = Sepy
(/9 ;UI = %Vz)

e e

oz X, =

4 ) o 2
Xﬁl%l - ﬁ%_%,@,gfpg‘\'?ﬂ



Analise Operacional

Exemplol

E importante salientar que o unico recurso do sistema €
a CPU, portanto as métricas associadas a CPU serao
as mesmas associadas ao sistema.




OL

Analise Operacional
_ OL

W Utilization Law

Bi_BiXCi_BiXCi_SxX
T c; ¢ T Tt

U; =
‘ T C;

Relacionamento da utilizacao de um dispositivo com o seu
throughput.



OL

Analise Operacional
_ OL

W Utilization Law
U i = S i X X i

Exemplo: Considere que 125 pacotes por segundo chegam a
um roteador e que o roteador leva em média 2 milisegundos
para tratar o pacote. Portanto:

U; = 0,002 X 125 = 25%



Analise Operacional

Exemplo2

A banda passante de um /ink de comunicacao € 56000
bps. Pacotes de 1500 bytes sao transmitidos ao /ink a
uma taxa de 3 pacotes por segundo

Qual é a utilizacao do link?



Analise Operacional n
Exemplo2

Do fowia¥l L6000 b Tomt o gleol 141 (1B
ﬂ?b“" /mf{fwof% — amn
(‘V{E | QWMH‘/MX £yt = 8&0?35

f@d}@%g\}a% XQ@@O ,J;_JZ,.W

o ae At (T p) =
(46’5)020 et T peehe TR
P b os TR D\J rchha ]
- 5% = A= 0,ande n3 =




Analise Operacional
_ OL

OL

Forced Flow Law

X_Ci_CiXCO_Ci CO—VXX
‘Tt T°¢¢1 Cy T ‘770

Uma maneira interessante de relacionar o trhoughput do sistema ao
throughput dos recursos.



Analise Operacional
_ OL

OL

W Forced Flow Law
Xi — Vi X XO

Exemplo: suponha que toda vez que executa uma transacao
faz-se 2 acessos a uma unidade de disco. Se 5,6 transacoes
sao finaziladas por segundo, portanto:

X;=2X%X56=11,2tps



Analise Operacional
_ OL

OL

Service Demand Law

Service demand de um recursos € o tempo médio
total que uma transacao passa em no recurso.

Da Utilization Law, tem-se:

Ui — Xi X Si
Da Forced Flow Law, tem-se:
X; = Vi XXy

Portanto:

UiZViXXOXSiZDiXXO



Analise Operacional

Service Demand Law
U =V; XXy XS5; =D; XX,

¥

Portanto: D; = "
0

Observe que a utilizacdo U; do dispositivo 1 é diretamente proporcional 3

demanda D; (service demand), portanto o dispositivo com mais alta

demanda max;{D;} tem a mais alta utilizacdo e é o “gargalo” do sistema.



Analise Operaciona

1 Service Demand Law




Analise Operacional

Exemplo3

Considere que um Web Server foi monitorado por 10
min e que a CPU esteve ocupada por 90%. O /og do
Web Server registrou 30.000 solicitacoes
processadas. Qual € a CPU Service Demand (Dcp)
relativa as solicitacoes ao Web Server?

T =10 x 60s = 600s
X, = 30.000/600 = 50 solicitacoes por segundo.
Depy = Uepu/Xp = 0,9/50 = 0,018 s/solicitacao



Analise Operacional

Exemplo4 Suponha um departamento composto por quatro recursos
(pessoas: R1, 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 por 5h15min e R4 por 3h56min. O numero total de
transacoes que chegaram ao departamento foi 96. O sistema também
finalizou a execucao de 96 transacoes no mesmo periodo. O numero total
de chegadas a cada recurso e as respecitiva finalizagdes sao A,;= C,=60,

A,=
1.

o0 e

C,=110, A;= C5=100 e A,= C,=55.
Qual a taxa de chegada ao sistema (A,)?

2. Qual € o throughput do sistema (X,)?
3.
4. Qual é o tempo médio por transacoes finalizadas por cada recurso do

Qual é a utilizacao de cada recurso (U,)?

sistema (S;)?
Qual é o numero médio de visitas por recurso (V,)?

Qual é tempo médio de uma transacao qualquer (nao necessariamente
a que visitou o recurso i) no recurso i (D;)?



Analise Operacional

=Exemplo 4

Vi S1 D1 Ul V3 S3 D3 U3

R1 R3

% Al C1 Bl A3, C3, B3 Co

V2 82 D2 o V4 S4 D4 U4

R2 R4

A2, C2, B3 A4, C4, B4



Analise Operacional

sExemplo 4

vVl S1 D1 Ul V3 83 D3 U3
R1 R3

Al, C1,B1 A3, C3, B3

V2 82 D2 U2 V4 54 D4 U4
i R4

A2, C2, B3 A4, C4, B4



Analise Operacional

sExemplo 4

vVl S1 D1 Ul V3 83 D3 U3
R1 R3

Al, C1,B1 A3, C3, B3

V2 82 D2 U2 V4 54 D4 U4
i R4

A2,C2,B3 A4, C4, B4



Analise Operacional

ittls Law

Foooy

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

informacdes mensuraveis. Adotamos essa lei para relacionar o tamanho

da fila N; de um dispositivo [ ao tempo de resposta deste dispositivo R;

em fungdo do nimero de chegadas (4;) observadas no periodo (T). 4=+

R; — Response time N; — NUumero de clientes no sistema
W; — Waiting time X; — Throughput (vazao)
S; — Service time A; - taxa de chegada



Analise Operacional

Little's Law

Se o sistema & balanceado, a taxa de chegad

portanto: N.=A; xR, =X; X R;

Quando nao ha fila e se considera apenas um servidor, a Little’s
law corresponde a Utilization law:
e Ri . Si



Analise Operacional

sExemplo 5

Um call center precisa redimencionar o numero de

atendentes em fun¢ao de uma previsao de crescimento
de demanda. Atualmente o call center receber (e

atende) 20000 chamadas diarias. Espera-se que esse

numero chegue a 30000 chamadas diarias em 6 meses.

Considere que 75% dessas chamadas diarias ocorrerao
no periodo de 3horas e que a duragao media de cada
chamada é de 5 minutos.

A empresa adota como meta um nivel de utilizacao dos
atendentes de 70%.

Quantos atendentes a empresa deve ter em 6 meses?



Analise Operacional

*Exemplo 5

Duracdo de uma chamada (R;):
1 1 30000 x 0,75

= — = Xo =—————=125ch./mir
R; »1:'. 01a = 7,142857 min 3% 60 7in ch./min

R; =W;+S; =W;+5=7,142857 N = X, X R;

W; = 2,142857 min N =125 x 7,142857
= 892,8571 atendentes




Analise Operacional J
General Response Time Law

A Little's law pode ser aplicada a aualauer varte

do sistema. basta apenas que o fluxo esteja “balanceado™.
Portanto. pode-se aplica-la a parte central do
sistema’(servidores) e ao sistema periférico (clientes).

N € o numero 'mtal de transacoes
no sistema. R € o response time. e X é

Clientes Servidores

throughput do sistema. [[| ~
N=XXR o =

Dado que N; € o namero de tIELIl'-.ELI;;: des
em cada dl'-.p-.:!'-.ltl"i.'ﬂ. N pode ser calculdado:

J.i'||||r - er + Nr: + v + J.hlrﬂf




Analise Operacional
oL

OL

General Response Time Law

Dividindo-se ambos os lados por X, tem-se:

R — I"'rl X, R 1 + '[r: 4 R 2 + .- Irrlf b R M

R E '[ r :H: R Chentes Servidores
'i <—-.<—> I



Analise Operacional
oL

OL

Interactive Response Time Law

Em um sistema interativo. os clientes fazem uma qﬂlicitacic a 1uin
sistema servidor, o sistema servidor processa essa '-.C!].lLl'[ﬂLﬂﬂ e devolve

um resultado ao cliente. Apds um periodo de espera (think time) Z. o

cliente faz uma nova solicitacdo. Se o system response time € R, o
tempo total desse cicloé R + Z.

£ (think time)

Solicitacan

Envio de Resultado




Analise Operacional
oL

OL

Interactive Response Time Law

Se considerarmos um periodo T, cada cliente gerara:

I 7 solicitacdes no periodoT.

Se considerarmos N clientes. teremos:

NxT

T 7 solicitacdes no periodo T.

Portanto, o throughput do sistema é:




Analise Operacional

Bottleneck Analysis

Observe que a utilizagdo U; do dispositivo 1 é diretamente proporcional 3
demanda D; (service demand), portanto o dispositivo com mais alta

demanda max;{D;} tem a mais alta utilizacdo e é o “gargalo” do sistema.

oistema com M compaonentes em paralelo

Todas atividades comecam no mesmo momento, mas a tarefa “maior” so finaliza

quando todas as atividades finalizarem.




Analise Operacional

Bottleneck Analysis

Considere agora outra situagdo limite: um sistema composto por M componentes
em série e que o clientes tenham um think timeZ.

Sistema com M componentes

mEn odrie Portanto, R =D
E como sabemos que

N

X=r¥zZ

Portanto:

Conseguentemente:

D=DI1+D2+. . +DM _ (1 N}
X =minj—,—
L (D max D




Analise Operacional

Bottleneck Analysis

Portanto, R =D

E como sabemos que

N
N/D X=R+z
1/Dmax '

_-— Limites

Portanto:

X

Consequentemente:

1 N
X = min { ,—}
i LD max D



Analise Operacional

Bottleneck Analysis

Problema:
Considere um sistema composto por um

servidor de aplicacdo (SA), um servidor de
banco de dados (SBD), uma unidade de disco

(D) e um servidor de autenticacao (SAut).

Clientes se “logam” no sistema, procuram
documentos (textos) e fazem dowloads dos

documentos de seu interesse. Considere

situracoes em que se tem até 5 clientes.




OL

Analise Operacional
oL

Bottleneck Analysis
Problema:

Esse sistema e seus componentes foram
monitorados por 4h. Observaram-se, nesse
periodo, a conclusdao de 400.000 transacoes. A

utilizacdo média medida de cada recurso foi:

USA =0555556, USBD =0833333, UD —
0.416667, e Ug,,,, =0.277778.

Qual é a vazao maxima do sistema?



OL

Analise Operacional
_ OL

Bottleneck Analysis

Sabemos que:
Problema: 1

P 400.000
U, ° 7 4 x 60min x 60s x 1000ms
Dado que D; = r temos: — 0.027778 M5

. 0555556 _ .,
A7 X, T 0.027778 ms

_ Usy  0.833333

Dﬂ — -—_— -
>BD ¥, 7 0.027778 ms

_Up 0416667
X, 0.027778ms

Us gt 0.277778
Dica., = — e
DSAut Xo 0.027778 ms

Dp



Analise Operacional

Bottleneck Analysis
Il oabemos, portanto, que:

Dax _
= max {Dsa, Dspp, Dp, Dsayt}

= 30ms

D; = 75 ms
Como
1

X= min {
D max

N€{1,2,3,4,5)

N.
7

e N ={1,2,3,4,5},




Analise Operacional
OL - res

Bottleneck Analysis Problema:
temos: N =4
1 N 1 4
N=1 R LA
1 N 11 } X=minlp—.p}= mm{30m5’75m5}

= min{y—. 5} = mlﬂ{30m5:75ms = 0.033333

= 0.013333 N =
N =2 X = min{ 1 N} . { 1 5 }
= min ,—} = min )
N=2"Dpax D 30ms’75ms — 0.033333
= 0.026667 N

N — 3 Sensitivity Analysis
X = min{ ! N} = min{ ! > }
- N=3 D, D’ 30ms’75ms

= 0.033333




Analise Operacional
OL - res

. OL - res
Bottleneck Analysis Problema:

R xN X XxN
Sensitivity Analysis Sensitivity Analysis

0.035
0.03
0.025

0.02

0.015

0.01




Analise Operacional

Bottleneck Analysis
Problema:

Considere um servidor de email que ¢ composto de um processador e duas
unidades de disco (disco 1 ¢ disco 2). Cada transacio a esse sistema, faz sete
acessos ao disco 1 ¢ oito acessos disco 2, assim como dezessels 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 “gargalo™ do sistema?
Qual ¢ o tempo de response time do sistema?
Qual ¢ a utihzacio maxima da configuragio atual desse sistema?
Qual & o throughput maximo desse sistema”




Analise Operacional

Leis Operacionais (derived measures)

Utilization Law:
Forced Flow Law:

Service Demand Law:
D=V, x5, =U;/ X

Little’s Law:

Interactive Response Time Law
N
=X

R_




Medicao - Ferramentas

W Windows monitoring tools

Perfmon (http://technet.microsoft.com/en-us/library/cc771692(WS.10).aspx)

W Linux measuring syscalls and commands

top, vmstat, procinfo, mpstat, sar,oprofile,meninfo,slabinfo,slabtop,vmstat,iostat,iptraf
Sysstat :

B http://www.linux.com/learn/tutorials/33766-sysstat-howto-a-deployment-and-configuration-guide-for-linux-servers
B http://maketecheasier.com/monitor-linux-performance-with-sysstat/2012/05/15

SystemTap

Alguns links:

Lucifredi Lecture Feb07.pdf

http://www.volny.cz/linux _monitor/
http://syscalls.kernelgrok.com/
http://sebastien.godard.pagesperso-orange.fr/documentation.html

B Profiling tools

gprof (http://www.cs.utah.edu/dept/old/texinfo/as/gprof toc.html)
jprof (http://perfinsp.sourceforge.net/jprof.html)

Valgrind (http://valgrind.org/)
Tau (http://www.cs.uoregon.edu/Research/tau/home.php)
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Geracao de carga e medicao
com o Powershell

Lbout Powershell Scripts

For running =scripts (name notation: “name.psl")

Fir=st:
Execute "powershell"™ 1in command line “as administrator”.

After:
Set—-ExecutionPolicy RemoteSigned

Then:
Example 1:

Execute "Measure-—-Command {echo hil}"




Geracao de carga e medicao
com o Powershell

Cther examples:

Measure—Command {echo dir}
Measure—Command {echo cd}

Example Z:

Set—-ExecutionPolicy RemoteSigned

51 = 1

for ($1i=1; $1i -le 100; S$i++)

[Meazsure—Command {echo dir} | Select-0Object —-Property
TotalMilliseconds | convertto-csv >> outputd.txt}




Geracao de carga e medicao
com o Powershell

If you are benchmarking an .exe in the current directory,
uze thi=z: Measure—Command { .‘your.exes }.

Example 3:

Set—-ExecutionPolicy RemoteSigned

51 = 1

for ($1=1; 51 -le 100; Si++)

[Meazsure—Command {echo dhrvyvlnnt.exe} | Select-Object -
Property TotalMilli=seconds | convertto—-csv >> outputS.txt}

Lock at:
http://technet .microsoft.com/en—us/library/eelT76545%. . azpx




Exemplo 1

Eztimar o tempo de execuclo do comando “dir” padrfo de um
diretorio especificado.

Set-ExecutionPolicy RemoteSigned
51 = 1
for ($1=1; $1 -le 100; Si++)

IMeasure—Command {echo dir} | Select-0Object —-Property

TotalMilliseconds | convertto—-csv >> outputd .txt}




Exemplo 2

Estimar o tempo de execugdo do benchmark Dhrystone.

Script

Set—-ExecutionPolicy RemoteSigned

51 = 1

for ($1=1; $i -le 100; Si++)

[Measure—-Command {echo dhrylnnt.exe} | Select-Cbject -
Property TotalMilliszseconds | convertto-csv >> output5.txt}

Lbrir os arquivos com o Excel

Usar o Excel, o Minitak e o Stadisk

Benchmarks
Foy Longbottom’s PC Benchmark Collections

http://www.roylongbottom.org.uk/dhrystone%20result=s.htm




Medicao com Perfmon

Sobre o Perfmon

Criar o “User Defined” “Data Collector Set”.

Alterar as propriedades do respectivo “Performance Counter” para que o

“log format” seja “comma separated”.

Clicar sobre o respectivo "“User Defined” “Data Collector Set”’ e alterar

suas propriedades definindo a “Stop Condition”.

Clicar sobre o respectivo "“User Defined” “Data Collector Set”’ e “Run”.

About Perfmon
http://searchitchannel.techtarget com/feature/Using-Windows-7-performance-monitor-to-view-data




Exemplo 3

Executar o benchmark Dhrystone 10000 vezes consecutivas

através do script t4 ps.psl. Estimar a utilizacgdo da CPU
durante a execucgdo do script.

Script

Set—-ExecutionPolicy RemoteSigned

51 = 1

for (51=1; 51 —-le 100; S1++)
{Measure—Command {echo dhrylnnt.exe} |

Select-Cbject -
Property TotalMilliseconds |

convertto—-csv >> outputS.txt}
Zbrir o=z arquivos com o Excel

U=zar o Excel, o Minitab = o Stadisk

Ahout Perfmon

http://searchitchannel.techtarget com/ feature Using-Windows-7-performance-monitor-to-view-data




Profiling



Profiling

Caracteristicas basicas

Caracterizacao do comportamento global,
Fornece uma visao global da aplicacao,

Obtém-se o tempo de “permanéncia” em
cada funcionalidade.



Profiling

Fornece um visao global do tempo de execucao da
aplicacao,

Calcula-se a proporcao do que se permanece em
determinados estados em relacao ao tempo total.
Fracao de tempo em cada rotina,
Fracao de tempo no nucleo do SO,
Fracao do tempo em operacoes de I/0,

Encontra-se gargalos e hot-spots
Otimize estas parte primeiro.



Profiling

Normalmente utlilizados para:
encotrar mixes de instrugoes utilizadas,
estatisticas de execucao de funcionalidades,
estatisticas de uso de registradores,
estatisticas de desvios.

Comumente aceitam:

um programa executavel como entrada,

decodificam e analisam as intrucoes do executavel.
Adicionam codigo (probes) a aplicagao a ser
monitorada. alguns adicionam o codigo (probes)
durante a compiliacao

ou obtém amostras do contador de programa.



Profiling

Estratéegias:

Basic Block counting

Program Counter sampling



Profiling
B Contagem de Bloco Basico
— Bloco Basico
mSequéncia de instrugoes sem desvios de fluxo,

®Quando a primeira instrucao € executada,
todas as demais do mesmo bloco serao
executadas,

BEntrada Unica e saida unica.



Profiling

Contagem de Bloco Basico




Profiling

Contagem de Bloco Basico

Gere um programa profile inserindo

instrucoes adicionais em cada bloco:
Incremente um unico contador em todas as
vezes que se entra no bloco.

Gere um histograma da execucgao do
programa.

Pode realizar um pos-processamento para
encontrar a freqiiéncia de execucao das
instrucoes (dos blocos).



Profiling

Amostragem do Contador de Programa

AR

B Periodicamente interrompe a aplicacao em intervalos de
tempo fixos,

B Registra-se a informacao do estado no servico de
interrupcao,

® Apods a finalizacao, obtém-se um profile global




Profiling

Amostragem do Contador de Programa




Profiling

Em cada interrupgao
Examina-se o PC no endereco de retorno

armazenado na pilha,

Usa-se 0 mapa de endereco para se referenciar a

sub-rotina i.

Incrementa-se o elemento (i) do array H[i]

Addr map
0-1298: Subr 1
1299-3455: Subr 2

PC: 4582

3456-5567: Subr 3

A 4

5568-9943: Subr 4

\/

Histograma
contadores:
H[3]=H[3]+1 |

e




Profiling

Amostragem do Contador de Programa
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Profiling

Amostragem do Contador de Programa

B n = total de interrupcoes,

® Pos-processamento
— H[i]/n = proporcao de execucao na sub-rotina i
— (H[i]/n ) x (Tempo de observacao) = Tempo em
cada sub-rotina i



Profiling

Amostragem do Contador de Programa

® Neste processo

— Diferentes contagens sao obtidas a cada vez que o
experimento € realizado,

W Infere-se sobre o comportamento do
programa a partir de uma amostra.

m Deve ser utilizado intervalo de confianca para
quantificar a precisao dos resultados.



Profiling

Exemplol
(Amostragem do Contador de Programa)

® Tempo entre interrupcoes = 10 ms
®m H[A] = 12 interrucoes na sub-rotina A,

¥ n = 800 amotras
— Programa executou por 8 s

B Tempo na sub-rotina A?
— Intervalo de confianca de 99%

m p = H[A] /n = 12 / 800 = 0,015



Profiling

0.015(1— 0.015)
800

(c,,c,) =0.015F2.576

— (0.0039,0.0261)

(8 < 0.0039, 8x0.0261) = (0,0312, 0,2088)

99% de probabilidade de que o programa permaneca entre
0,39-2,61% (proporcao) do seu tempo de execugao na sub-
rotina A

Intervalo largo.

No entanto, em menos de 3% do tempo de execucao se esteve
dentro da sub-rotina A,

Inicie otimizando em outro local.



Profiling

Exemplo2
(Amostragem do Contador de Programa)
B Tempo entre interrupcoes = 40 us

B 36128 interrupcoes na sub-rotina A (H[A] )
¥ Programa executou por 10 s

B Qual o tempo da sub-rotina?
— intervalo de confianca de 90%

® H[A] = 36128 (interrupcdes na sub-rotina A)

®n=10s/40us =250 000 (numero de total de
interrupgoes)

® p = H[A] /n = 0,144 (proporcao de execucao na sub-rotina
A)



Profiling

(c,.c,) = 014451251645, | %-144512(0.-855488)
250000

— (0.144, 0.146) 7

— (10x0.144, 10x0.146)
— (1.44,1.46)s

90% de probabilidade de que o programa permaneca entre
14.4-14.6% (proporcao) do seu tempo de execugao na sub-
rotina A.

O tempo que o processador ficou executando o programa esta
entre 1.44 e 1.46 s.


mk:@MSITStore:C:/Paulo/Livro/PerEva_Reiabl_Stat_Prob/Cambridge - Measuring Computer Performance.chm::/3501final/images/fig6-7_0.jpg
mk:@MSITStore:C:/Paulo/Livro/PerEva_Reiabl_Stat_Prob/Cambridge - Measuring Computer Performance.chm::/3501final/images/fig6-7_0.jpg

Profiling

Amostragem do Contador de Programa

B Reducao do Tamanho do Intervalo
— Adote um intervalo de confianca menor,

— Colete mais amostras

W Execute o programa por mais tempo
— Pode nao ser possivel.

B Aumente a taxa de amostragem
— Pode ser fixada (limitada) pelo sistema ou ferramental.
— Aumenta o overhead e/ou perturbacao

® Execute multiplas vezes e some as amostras de cada execucao.



Profiling

Amostragem do Contador de Programa

TErT

® Amostragem periddica x Amostragem aleatoria

® Interrupcdes devem ocorrer assincronomente para
qualquer evento do sistema (evitar viés, correlacao)
— As amostras devem ser independentes entre si,
— Caso contrario, a correlacao entre os eventos pode ser forte.




Comparacao

Amostragem do Contagem de Bloco
Contador de Programa Basico
Saida Estimativa estatistica Contagem exata
Overhead Rotlr)a de Servico de Intrugoes extra em
interrupcao cada bloco
. Aleatoriamente
Perturbacao distribuida Alta
Repetitibilidade End de, variancia Perfeita
estatistica




Orientacao para Inferéncia

Qual € o nivel de mensuracao dos dados?
(Nominal,ordinal,intervalar,razao)

O estudo envolve uma, duas ou mais populacoes?

Ha uma afirmativa a ser testada ou um parametro a
ser estimado?

Qual € o parametro relevante?
Média, variancia/desvio-padrao, proporcao.
O desvio populacional € conhecido?
Ha razoes para supor que a populacao seja
normalmente distribuida?



Orientacao para Inferéncia — Média

Listema

O iR 1R
Estatistica
conhecido ? ' Transforme ] [ TCL ] N .
para Morma nag-parametrica

Lse US-E.
Z t-student




Orientacao para Inferéncia - Variancia

Sistema

) (=) (ommes




Orientacao para Inferéncia - Proporcao

Sistema
oLl

Populacao

Mormal 7

[ ] : . Estatistica
Normal n3o-paramétrica




Orientacao para Inferéncia - Média

Inicio

(@)
é conhecido?

A
populacéo . populacéo
é é
normalmente normalmente
distribuida? distribuida?

E possivel
transformar

em Normal

E possivel
transformar
em Normal

Z T
Ui dleioligie [ Use distrbuicéo t
normal

Use métodos
ndo-parametricos Use o Teorema
ou Central do Limite
Bootstrap

Use o Teorema
Central do Limite

Use métodos
néo-parametricos
ou
Bootstrap




Exemplo de um Fluxo Geral de uma Metodologia

Problema
Geracéo de

Modelo Abstrato
Critérios de Avaliacido

Geragéo de Levantamento de

Estatisticas Informagoes
~N dos Equipamentos

Geragéo de / Val!da§é0 e

Modelo Abstrato . N i
Geragdo de Levantamento de Analise Qualitativas
Estatisticas Informacdes
—

dos Equipamentos

Validacédo e
Analise Qualitativas

[Precisa Ajustes] [Precisa Ajustes]

[Modelo OK]

[Modelo OK]

Geragéo de
Modelo Refinado

Validacéo e

Analise Qualitativas Geragéo de

Modelo Refinado

MEZSDER Transformagéo de
[Precisa Ajustes] Critérios em Métricas

Escolha do Método

de Avaliacéo

Validagéo e

Analise Qualitativas

Andlise e Interpretacéo

dos Resultados ~
: [Modelo OK] ( Transformagéo de
[Precisa Ajustes] \/ Critérios em Métricas




Exemplo de um Fluxo Geral de uma Metodologia

Procedimento: Principal

Ndo

Estatisticas

Sim
Geracao de } Populagéo Normal ?

] E Estimar

t'
[Estimar Média 1) Dewis(;';:;réﬂ (Estimar Media 2) Desvio Padréo

‘ L Processar x2 ‘ BootStrap J

/




Exemplo de um Fluxo Geral de uma Metodologia

Procedimento: Principal

N

[Estimar Média 1)(

N |
Populaggo Nom
/ Procedimento: Estimar Média 1 \

|

" Estimar
Desvio Padrao [
L — Use Procedimento | N Sim (' Use Procedimento
e Distribuigdo T "V e Distribuicao Z
- J conhecido ?

N

J




Exemplo de um Fluxo Geral de uma Metodologia

Procedimento: Principal

/ Procedimento: Estimar Média 2 \

Ndo
Vo Sim ormal ?
o conhecido ?
| Y " ) Y 1 I Estimar
Sim Q Nao Néo Sim (Estimar Média 2) Desvio Padréo

E possivel transformar E possivel transformar
) ) BootStrap
em Normal ? erm Normal ?

s ™ ' N ™
| Use Distribuigao T | Use BootStrap ou recorraao | [ Use Distribuicéo Z |
- / L Teorema Central do Limite - /

. . R




Analise dos Dados

Individuos sao objetos descritos por um conjunto de
dados.

Uma variavel € uma caracteristica do individuo que
pode assumir diferentes valores.

Uma variavel categorica situa um individuo numa
determinada classe.

Uma variavel quantitativa assume valores numericos

A distribuicao de uma variavel nos fornece os valores
que esta assume e sua frequéncia.



Analise dos Dados

Niveis de Mensuracao

Nivel

Nominal

Ordinal

Intervalar

Razao

Resumo

Apenas categorico.

Dados nao podem ser arranjado
em um esquema de ordem.

As categorias sao ordenada, mas
as diferencas nao podem ser
encontradas ou nao tém
significado.

As diferencas sao significativas,
mas nao existe ponto zero (inicial)
natural e as razdes nao tém
sentido.

Ha um ponto zero natural e as
razoes sao significativas.

Exemplo

Cores,

Sim/Nao,
Casado/solteiro/divorciado
/Jvilvo

Conceitos: A,B,C,D

Postos: primeiro, segundo,
terceiro...

Temperaturas
Anos

Peso
Preco
Distancia

Explicacao

Categorias ou nomes

Um ordem é
estabelecida, mas as
diferencas nao podem
ser encontradas ou nao
tém significado.

0°C nao significa
nenhum calor. 40°C
nao é duas vezes mais
quente que 20°C

40 Km é duas vezes
mais distante que
20Km




Analise dos Dados -

Alguns graficos para variaveis categoricas
relacionam a categoria @ uma contagem ou
percentagem.

Grafico de Barras
Grafico de Pareto

Grafico de Setores



Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Estado civil Numero Percentagem
(milhoes)

Nunca casado |43,9 22,9

Casado 116,7 60,9

Viavo 13,4 /7,0

Divorciado 17,6 9,2




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Barras Simples

O eixo vertical pode
Ser uma contagem,
freqiiéncia, percentual
ou uma funcao.




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Barras Simples

Chart of Estudante Chart of Pais

Ndo Fuma Nenhum
Estudante Pais

C:Paulo\Tools\Estatistica Empresarial\Dados\Minitab\cap02\EX02_079.MTW -




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Barras com Clusters

Chart of Estudante; Pais

O eixo vertical pode
Ser uma contagem,
fregiéncia, percentual
ou uma funcao.

0
Pais Ambos Nenhum Um Ambos Nenhum Um

Estudante Fuma Nao Fuma




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Barras com Pilha

Chart of Estudante; Pais

Pais
& Ambos
[ Nenhum

B um

0
Estudante Nao Fuma

O eixo vertical pode
ser uma contagem,
fregiéncia, percentual
ou uma funcao.



Analise dos Dados i

4 = L~ C:\Paulo\Tools\Minitab 14\Exemplos\QSBCToolBox\
va rlavels Categorlcas Files & Templates for Six Sigma and MINITAB - VV14.0\

PARETO-POSTAGE.mpj

7 *Opcionalmente pode-se *O eixo vertical pode
G I‘afICO de Pa I‘etO ter uma linha apresentando  ser uma contagem,
frequéncia acumulada frequéncia, percentual

ou uma funcéo.

Pareto Chart of Reason for postage delay

250

200
O grafico de Pareto é um
Grafico
de Barras para para onde
50 0 arranjo
0 ] das barras se da em
Reason for postage delay & & fungéo da freqUénCia.
’ = ' as barras com maior
frequéncia séao
ficam mais a esquerda
cour ue as barras de menor
Percent 31,7 17,5 a8 4.2 q N )
Cum % 72,5 90,0 958  100,0 frequéncia.

150

Percent

100




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Pareto

Pareto Chart of Estudante Pareto Chart of Pais

-
c
Q
(%)
o

o

0
C1-T
Count
Percent
Cum %

0
C1-T
Count
Percent
Cum %

Percent




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Pareto

F, P v qag ata o N ; - ;h ;f = -
Table 4 Travels report: Sdo Mateus Frigorifico ,
= Pareto Chart of Transported Amount to Zones using 2-axle trucks
Route Vehicle Zone  Weight  ExitDate  RefurnDate  Duration o
Route | Jale I 14 01/04/06 0141206 190 —'__
Route | 3axle l 13 01712006 01/21/06 220 200 =
Route | 3-axle | 14 01722106 01730006 192 = =f
Route 2 MB7I10 2 f 0170206 01/04/06 46 s % —
Roue2  MBTIO 2 fi 01/04/06 01707706 7l g !
Roue 2 MBT710 2 f 01/05/06 010706 57 £
Route 3 laxle 3 15 01703006 01/ 10706 174 E 1004
Roue 3 3mxle 3 13 01/17/06 01/24/06 176 <
Roue 3 3-mle 3 13 01/28/06 020406 17
-~
Route 3 2-mle 4 10 01/05/06 01/ 10V0A 132 %
Route 3 2-ale 4 8 01/09/06 0171406 119
Roue 3 2-axle 4 7 01723006 01/28/06 118 R . v v ! ! .
20N S5 60 31 23 S8 65 62 1 42 51 72 36 8 49 Oher
Count 227,216,721 0193,5182,9159,7104,000,693,6 61,1 52,7 51,0 36,8 34,2 90,0
Pecent 13 12 12 11 10 9 6 6 5 3 3 3 2 2 §
Qm% 13 24 36 47 57 6 71 77 8 8 8 91 9 95 100

Fig. 32 Pareto analysis of transported amount to zones served by 2-
axle trucks.




Analise dos Dados

Variaveis Categoricas

Grafico de Setores

Pie Chart of Estudante; Pais «0Os setores
Estudante Pais Category

[ Fure podem

[[] N&o Fuma

Il ser rotulados
B com
contagens,
fregiéncias,
percentuais

ou funcoes.

Nao Fuma
81,3%




Analise dos Dados [ winiab |

Distribuicao de uma variavel quantitativa registra seus valores
numeéricos e a freqliéncia de ocorréncia de cada valor.

Alguns graficos para representacao de distribuicao.
Grafico de Pontos (dotplot, individual value plot)

Grafico de Ramos-e-folhas
Improprio para representacao de grandes conjuntos de dados.

Histograma

Divide o intervalo de valores de uma variavel em intervalos e apresenta
O humero ou percentagem que se enquadra em cada intervalo.

Grafico de freqgliéncia cumulativa

Diagrama de caixa
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Analise dos Dados

Processo Estavel

Os resultados da analise de um processo estavel
podem ser caracterizados por medidas “resumo”.

Xbar Chart of CD Thickness (mm) *Graficos de Controle:
UCL=1,4308 *Grafico x (medla)

*Grafico R (amplitude)

«Gafico S (desvio padrao)

LCL=1,2671

14 16 18 20



Analise dos Dados

Processo Estavel

Os resultados da analise de um processo estavel
podem ser caracterizados por medidas “resumo”.

Xbar-R Chart of CD Thickness (mm)

UCL=1,4308

o ’

[}

[

0 1, X=1,3490
[

LCL=1,2671

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Sample

UCL=0,3002

o

£ ’

]

(] R=0,1420
=G

LCL=0

«Graficos de Controle:
*Grafico x (média)
*Grafico R (amplitude)
«Gafico S (desvio padrao)



Analise dos Dados

Processo Estavel

Os resultados da analise de um processo estavel
podem ser caracterizados por medidas “resumo”.

Xbar-S Chart of CD Thickness (mm)

«Graficos de Controle:
*Grafico x (média)

*Grafico R (amplitude)

«Gafico S (desvio padrao)

UCL=1,4308

LCL=1,2671

UCL=0,1198

/\/\/\/\/\/\f\ 5=0,0574

LCL=0




Analise dos Dados

¥ Processo Estavel

— As medidas resumo permitem realizar inferéncia sobre
o sistema a partir de dados de amostras.

Populacédo ou Sistema /
Processo Estavel

(1,0)




Analise dos Dados

Histograma

Dividir o intervalo dos dados em classes de igual amplitude. Na
pratica, quando o nimero de observacoes € grande,
normalmente se considera o Numero de Classes

NC=(Numero de observagdes)!/?

Contar o numero de observacoes em cada classe (tabela de
freqiéncia).

Tracar o histograma. As classes sao colocadas na horizontal e as
freqliéncias na vertical. Nao ha espacamento entre as classes.
Cada classe € representada por uma barra de altura igual a
freqiéncia.



Analise dos Dados -

C:\Paulo\Tools\Minitab 14\Exemplos\QSBCToolBox\
Files & Templates for Six Sigma and MINITAB - V14.0\
TIME TO DELIVER.MPJ

Histograma

Histogram of Time to deliver

Requeancy

Time to deliver




Analise dos Dados

Histograma

Histograma

Histogram (LArainT STA 2v*118¢)

Mo of obs

E

== (20;40] (B0, 80] (LArainfa 14 28] (84527.16]  (6.23,1092] =220
(0, 20] (40;60] (80.LArainfa]  (14.28:845]  (2716623]  (1092,220]

WARZ



../../Tools/Statistics/SSP/Examples/LArainT.txt

Analise dos Dados

Exame de uma distribuicao
Padrao geral e desvio acentuados.

Padrao geral:
Forma
Centro
Dispersao

Desvios acentuados
Outliers



Analise dos Dados

Medidas de Centro A média ndo imune a
A Média x de um conjunto influéncia de

de observagbes € obtida observacdes extremas.
somando os valores das o~ _
observagdes e dividindo pelo Nao e resistente

numero de observacoes.




Analise dos Dados

: Exemplo
Medidas de Centro Suponha que a utilizacao de uma CPU foi
A Média Aritmética Ponderada. medida em 5 intervalos de tempo. Qual é a

utilizacao média da CPU?

Meassurement Duration (s) |CPU Utilization

I 15,00%
- a 15,00%




Analise dos Dados

Medidas de Centro
A Média Geométrica.

O temo média geométrica é originado da Geometria.

Se tracarmos uma reta perpendiculardo anguloreto de um
triangulo retangulo até a hipotenusa, a altura do triangulo é

exatamente igual a média geomeétrica das duas partes da

hipotenusa, ou seja: BD =+ AD X DC

B



Analise dos Dados

A media aritmética é relevante quando

L L quantidades sao SOMADAS para produzir o total.
A Media Geometrica.

Da mesma forma, a media geométrica e relevante
sempre que quantidades sao MULTPLICADAS para

produzir o total.
Por exemplo, considere que vocé investiu numa

aplicacao e recebeu 10% no primeiro ano, 50% no

segundo ano e 30% no terceiro ano. Qual é a taxa

média de retorno? A média aritmética NAO é apropriada, porque o
seu investimento no primeiro ano foi
MULTIPLICADO por 1,1. No segundo ano, 0 hovo

valor total € MULTIPLICADO por 1,5, e,
finalmente, no terceiro ano o valor obtido ao final

do segundo ano € MULTPLICADO por 1,3.
Desta forma, a média relevante € a média
geometrica.



Analise dos Dados

A Média Geomeétrica.

Portanto, a taxa media de retorno € 1,289662 — 1
= 0,289662 = 28,9662%




Analise dos Dados Excel]

Exemplo
8 benchmarks foram otimizados (através de
Medidas de Centro um otimizador de codigo automatico). O
, L tamanho de cada codigo antes e apds a
A Medla Geometrica. otimizacao é apresentado na tabela. A

otimizacao relativa a cada benchmark é
também apresentada na tabela. Qual € a
otimizacao média?

Benchmark
ntmmp | 158

1

15
14
18

19

8

2
8612 7579

4

33

(o BN
U1l U

7
7
7

PermP

13
1
1

!!
00 |00
00 |U1

QueenP 7133 7062 ,

4
21
12
07

!!
a (O
= | O

Quicke | 184 112
SieveP 2908 2879

Average Optimization

o
O
O

BubbleP

7
7
A

o
N
[y


../../Tools/Excel/CodeOptim.xlsx

Analise dos Dados

Medidas de Centro
A Média Geométrica.

Exemplo

Suponha que melhorias de desempenhos
foram implementadas nos /ayers dos
protocolos de rede. As melhorias
observadas em cada layer sao:

Protocol Layer Performance Improvements
1 s

18%
13%
11%
10%

5%

1+ Performance Inprovement

5

s o
) asw

s
_
Improvement 13,07%

A melhoria média é calculada através da
média geométrica.

N
00
X

00
X
[ [ [
N o [
g |0 00 00
RN X [X[R (R [XR IR



Analise dos Dados

Média Harmonica

Considere que uma estrada entre duas cidades Ae B é
dividida em N trechos de igual comprimento. Um
automovel se desloch entre as cidades com velocidade v,
em cada trecho. A velocidade média do automadvel no

percurso entre as duas cidades é obtida através da média
haménica.

v, =80km/h v, =70km/h vs=90km/h wv,=75km/h

= 78,07901 km/h



Analise dos Dados

Média Harmonica

Considere que através de um link de comunicacao
trafegam dados. Considere que o periodo de avaliacdo foi
sub-dividido em i sub-periodos iguais.

A taxa de transmissdo de dados em cada sub-periodos i
foi tx;. A taxa de transmissdao média do no periodo é
obtida através da média haménica.

tx; = 320 pps

tx, = 480 pps

txo

tx,

= 373,7326 pps




Analise dos Dados -

Exemplo

Suponha que um benchmarking com m
instrugoes inteiras. Suponha que o
benchmarking foi executado N vezes. O
tempo de execucao da i-ésima execugao do
benchmarking € t;. Qual € o MIPS do
processador considerando o benchmark?

Execugdo i do benchmark Tempo de exeugdo ti (s)/m/(ti) 1/mips(Execugdo i)
4 10439 959,81/ 0,001042[1/mips(1)
- o 98,56,  1014,64) 0,000986|1/mips(2)
‘k—‘ 106,03, 943,09 0,00106[1/mips(3)
Ny 104,63 955,73 0,001046(1/mips(4)
N s 100,41 995,96 0,001004]1/mips(5)
/N ¢ 105,47 948,15| 0,001055(1/mips(6)
Yoo 107,90 926,81/ 0,001079/1/mips(7)

Média Harmonica

7 mips(7)
N g 101,81 982,19| 0,001018[1/mips(8)

N\ 9 103,68 964,53 0,001037|1/mips(9)
93,61  1068,28 0,000936(1/mips(10)




Analise dos Dados

Medidas de Centro

A Mediana de um conjunto de observagbes € o ponto médio de uma
distribuicao. E um numero tal que metade das observacoes € inferior a
ele e metade € superior.

Disponha todas as observacoes em ordem de tamanho (da menor para
a maior).

Se 0 numero de observacoes (n) € impar, a mediana € a observacao
central e localiza-se (n+1)/2 observacoes a partir da base.

Se 0 numero de observacoes for par, a mediana € a média das duas
observacoes centrais. A localizacao € novamente (n+1)/2

E resistente



Analise dos Dados

(1Medidas de Centro

Midrange (Mr) € uma medida de centro.

Menor Valor + Maior Valor
2

Mr =



Analise dos Dados

density
ooy
Mediana = 46
0,08 Maximo = 60
- Minimo = 22
| 1Q =35
0,0 3Q = 54
I1Q =19
e X =43,9333
ooz ) - 11,2470
o2 = 126,4952

0,m

0,00




Analise dos Dados

Medidas de Dispersao

Amplitude é a diferenca entre o maior e 0 menor valor de um
conjunto de dados.

A = Maior valor — Menor Valor

Medida de dispersao simples, porém de facil
obtencao que prové informacoes importantes.



- Analise dos Dados

Medidas de Dispersao

A descricao numeérica mais comum € a combinacao da média (para
medir o centro) e do desvio-padrao (s) para medir a dispersao.

O desvio-padrao mede a dispersao considerando o quao afastadas da
média estao as observacoes. (mesma unidade da média)

A variancia (s2) de um conjunto de observacoes € a média do
quadrado dos desvios destas (observacoes) em relacao a média.




Analise dos Dados

Medidas de Dispersao

Propriedades do Desvio-padrao:

s = 0 indica que nao ha dispersao.
Quanto mais dispersas as observacoes maior o0 S.

S nao € resistente. Alguns valores extremos (outliers)
podem tornar s grande.



Analise dos Dados

Table 5 Parameters per zone.

Short
Name

Interval (days)

Mean

6,82
4,11
8,84
6,59

Time (hours)

75,65
137,17
105,58

78,38

03,73

124

82,83
118,44
100,45

00,63

38,3
37,44
58.8
04

14,94
18,07
25,02
18,99
21,95
29,55
|8
17.05
22,58
13,33
29,5
17.73
36,4
14,02




Analise dos Dados

Medidas de Dispersao

Coeficiente de Variacao descreve o desvio padrao em relacao a média.
Possibilita a comparar a variacao para valores originados de diferentes
populacoes.

CV=s/x



Analise dos Dados

Quantil

O quantil p de uma variavel aleatoria X € o valor x que
soluciona

p = P|X < x| oup = FX[x]

Percentis, Quartis e Mediana sao quantis.

O p-ésimo percentil de uma distribuicao € o valor que tem p por cento
das observacoes nele ou abaixo dele.

O 50° percentil € a mediana (medida de centro).
O 25° percentil € denominado 1° quartil.
O 75° percentil € o terceiro quartil.



Analise dos Dados

Medidas e Dispersao

Podemos descrever a dispersao (variabilidade) de uma distribuicao
mediantes os percentis.

O 50° percentil € a mediana (medida de centro).
O 25° percentil € denominado 1° quartil.
O 75° percentil € o terceiro quartil.

O 1° quartil pode ser obtido calculando-se a mediana dos dados que
estao a esquerda (abaixo) da mediana global.

O 3° quartil pode ser obtido calculando-se a mediana dos dados que
estao a direita (acima) da mediana global.



Analise dos Dados .

Histogram of Pulsel

Individual Value Plot of Pulsel

=
%]
1

Rrequency

=
[}
1

Descriptive Statistics: Pulsel
Variable Count Mean StDev Variance CoefVar Minimum Q1  Median Q3
Pulsel 92 72,87 11,01 121,19 1511 48,00 64,00 71,00 80,00

Maximum Range
100,00 52,00




Analise dos Dados

Medidas e Dispersao

Intervalo interquartil: IIQ € a distancia entre o primeiro e o terceiro
quartil. 1IQ = Q; - Q,

O critério 1,5 x IIQ para definir Outliers suaves:
Dados que estao abaixo de Q, — (1,5 x IIQ) sao outiliers suaves.
Dados que estao acima de Q; + (1,5 x IIQ) sao outiliers suaves.

Resumo dos cinco (5) numeros:
Minimo Q, \ Q; Maximo



Analise dos Dados

Medidas e Dispersao

Intervalo interquartil: IIQ € a distancia entre o primeiro e o terceiro
quartil. 1IQ = Q; - Q,

O critério 3,0 x IIQ para definir Outliers extremos:
Dados que estao abaixo de Q, — (3,0 x IIQ) sao outiliers extremos.
Dados que estao acima de Q; + (3,0 x IIQ) sao outiliers extremos.

Resumo dos cinco (5) numeros:
Minimo Q, \ Q; Maximo



Analise dos Dados

Intervalo interquartil
Para dados Normalmente

. . ’ 4- . mediana ‘
distribuidos, o [1Q = S X S Vi o=
-0.67450 0.67450

Portanto: y

3 y N
S = IIQ X Z 7”<,..--"111124.65'9(>_ 50% 24.65%\\‘-»-

-20 -10 0o lo 20

——

4o -30 -20 ~-l0 0o lo 20

_—15.73% _ 68.27%  15.73%

S —

30 40

" —
30 40




Analise dos Dados

Diagrama de Caixa é um diagrama do resumo dos cinco ntimero,
como 0s outiliers suspeitos marcados individualmente.

Algumas ferramentas podem nao marcar os outliers suspeitos, como
também utilizar uma regra diferente do 1,5 IIQ e 3IIQ.

Laaintall

Qs
!




Analise dos Dados

Diagrama de Caixa é um
diagrama do resumo dos cinco
numero, como 0s outilfers suspeitos
Marcados individualmente.

calorias

Comparando distribuicoes.

calorias

calorias



Escolha da medida de centro e de dispersao

O resumo dos cinco numeros €, em geral,
melhor do que a média e o desvio-padrao
quando as distribuicao sao assimétricas ou
quando a distribuicao tiver fortes outfiers.

Quando a distribuicao for razoavelmente
simetricas e sem outliers, a media e o
desvio-padrao sao recomendados.

Analise dos Dados

Excel (C:\Paulo\Tools\Statistics\Excel\PLANILHA\pulse.XLS)
Statistica (C:\Paulo\Tools\Statistics\Statistica\Examples\pulse.sta)
Minitab (C:\Paulo\Tools\Minitab 14\Data\Data\pulse.MTW)



Analise dos Dados

Formas

Skewness (Assimétria) e Kurtose (Curtose) sao estatisticas sem unidade.

Sao comumente normalizadas de forma que a Distribuicao Normal
tenha as respectivas estatisticas iguais a 0.

Uma distribuicao € assimétrica se uma das caudas for maior que a
outra.

Assimetria (skewness)

Skew( x| — _EUX ~ BLXD'l _ EI(X — BLX])]

Valores negativos ([P, €Pe )indicam que a cauda esta a
esquerda.

Valores positivos (BiEW p3l ), indicam cauda a direita.

indica simetria.




Analise dos Dados

Formas
Assimetria (skewness)

Skew(X) =-1.414 Skew(X) =+1.414

Valores negativos ([P, €Pe )indicam que a cauda esta a
esquerda.

Valores positivos (B G p30 ), indicam cauda a direita.

indica simetria.



Analise dos Dados

5 —¥*

Kurtosis==-
Formas i=

Curtose — medida de achatamento. Valores negativos indicam
achatamento. Valores positivos indicam picos.

E(X - BE{XD] , _ El(X - E[X]DY

KutlX] = —— o> 5 — ° 5
AT mxc- mxp)y (VX))

(P 4BY indica achatamento no centro ou caudas truncadas
(platykurtic),

OleiP, 43XV indica pico no centro ou caudas longas (/eptokurtic),

NP, ¢ denominada distribuicdo mesokurtic. A distribuicao
Normal e mesokurtic.



Analise dos Dados

Ver exemplo:
Formas Time to Deliver
Em C:\Paulo\Tools\Minitab 14
Curtose \Exemplos\QSBCToolBox

\Files & Templates for Six Sigma and MINITAB - V14.0

Platyku rtic Leptoku rtic
Kurt(X) =-1.2 Kurt(X

Kurt[X]

0 |nd|ca achatamento no centro ou caudas truncadas
( platykurtic),

| indica pico no centro ou caudas longas (/eptokurtic),
WP I ¢ denominada distribuicao mesokurtic.



Orientacao para Inferéncia
Inicio

(@)
é conhecido?

A
populacéo . populacéo
é é
normalmente normalmente
distribuida? distribuida?

E possivel
transformar

em Normal

E possivel
transformar
em Normal

Z T
Ui dleioligie [ Use distrbuicéo t
normal

Use métodos
ndo-parametricos Use o Teorema
ou Central do Limite
Bootstrap

Use o Teorema
Central do Limite

Use métodos
néo-parametricos
ou
Bootstrap




Medicao

Espaco de Probabilidade

Experimento aleatorio € um experimento que em cada
realizacao pode gerar diferentes resultados, mesmo que as
condicoes sejam as mesmas em cada realizacao

Evento é qualguer conjunto de resultados (ou saidas) de
um experimento.

Evento simples € um resultado (ou evento) que nao pode
ser decomposto em componentes mais simples.

O Complementar de evento A é representado po A e
consiste em todos os resultados em que A nao ocorre.



Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)

Q € o0 conjunto de todos possiveis resultados de um
experimento aleatorio - espaco amostral

S € 0 conjunto de todos sub-conjuntos formados com os
eventos de QQ - conjunto de eventos

onde cada evento é um conjunto contendo 0 ou mais resultados.

g=2I2l

P € uma fungao que atribui probabilidades aos eventos.



Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)
Exemplo:

Suponha um experimento que consiste de uma unica execucdo da atividade “ligar o
condicionador de ar”. Os resultados possiveis sdo Q = {OK, Falha}.

O conjunto de eventos S = {@, OK, Falha, {OK,Falha}}

Se tivermos 95 por cento de chances de sucesso (ligar a chave e o condicionador funcionar),
portanto:

P(@) =0,
P(OK) = 0,95,
P(Falha) = 0,05,
P({OK,Falha}) = 1




Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)
Exemplo:

Suponhaqueligamoso condicionadordear trés vezes.

vez,temos uma falha, na segunda um sucesso e na terceira uma falha.

O conjunto de eventos S = 212l = 28 = 256 eventos.
S=1{41,4, ..., A356; = { B, 45, ..., Q},
Vamosassumirque

A =0, P(®) =0




Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q3,S,P)

Exemplos:

Considere um experimento em que se seleciona um conector de metal
e se mede sua espessura. Os possiveis valores associados a espessura
depende da resolucao do mecanismo de medicao. No entanto, pode ser
conveniente definir o espaco amostral através do conjunto de reais
positivos.




Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)
Exemplos:

Se se sabe que a espessura esta entre 10 e 11 mm, o espago amostral
pode ser definido por:

Se o objetivo da analise & considerar apenas se o conector tem
espessura fina, média ou espessa, o espaco de amostral pode
considerar apenas os trés possiveis resultados:

ﬂ, = {fino, medio, espesso}




Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)

Exemplos:

Se 0 objetivo da analise € considerar apenas uma parte
esta em conformidade ou nao com a especificacao, o
espaco amostral pode ser simplificado para:

()= -,_.:-.'zi-r:rl_.'niiir:l}l




Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q),S, P)
Q é 0 espaco amostral
S — conjunto de eventos
satisfaz as seguintes condicoes:

SeAeS:KeS

Se A,, A,, ... sao todos os eventos entao
Ui=1oo AI < S



Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)

P € uma funcao que mapeia todo evento A € S em
um real, satisfazendo as seguintes condicoes:

1>P(A)>0, V A € S
P(Q)=1

Se Al, A2,... Sao disjuntos, entao: P(ui_;*Ai) =
2.i=1” P(Ai)



Medicao

Espaco de Probabilidade: OS = (Q,S,P)

Sejam A e A (seu complemento) eventos

P(@)=0

P(A) = 1-P(A)

Sejam A e B dois eventos eventos

P(A u B) = PA) + P(B) — P(An B)




Medicao

Variavel Aleatoria ¢ uma funco que reflete o resultado de

um experimento aleatério. X: @ —> ‘A. {(D r o e Q) X((D)
<X} X € SR.

Uma variavel aleatoria normalmente € denotada por uma variavel
maiuscula (X, por exemplo). Apos a realizacao do experimento, o

valor obtido da variavel aleatoria normalmente é representado em
letras minuUsculas (x=70s, por exemplo).



Variaveis Aleatorias -
Resumo StatAssist

Probability mass function (pmf)— Seja Q um
espaco amostral discreto. p(x), que denota
uma pmf de uma variavel aleatodria X, é
definida por p(x) = P[X=x], tal que x assume
valores de Q.



Variaveis Aleatorias
Resumo

Probability mass function (pmf)

Probability Density Function

9 10 11 12 13

X

= Binomial (25; 0,2)



Variaveis Aleatorias
Resumo

Probability mass function (pmf)

Probability Density Function Probability Density Function

4 5 ] I

— Bernoulli (0,25) = D. Uniform (1; 10)




Variaveis Aleatorias
Resumo

Probability mass function (pmf)
Suponha um sistema de comunicacdo no qual estejamos interessados em

obter a probabilidade de que tenha ocorrido erro em no maximo trés bits
P(X = 3). Considere que os possiveis valores de X sdao {0,1,2,3,4} erros e
suponhaque: P(X =0) =0,6561:P(X =1)=0,2916:P(X =2) =
0,0486;P(X =3) = 0,0036;P(X =4) = 0,0001.

O evento {X < 3} éaunidodoseventos {X =0}, {X =1}{X =2} {X = 3}.
Neste caso, 0s eventos sdo mutuamente exclusivos. Portanto:

P(X<3)=PX=0)4+PX=1)+PX=2)+P(X =3)

Este metodo também possibilita determinar

= (0.0036



Variaveis Aleatorias
Resumo

Funcao de Distribuicao de Probabilidade

Acumulativa (CDF) de uma variavel aleatéria X, denotada por
F(X), é definida por F(X) = P[X<x] V X € R

F(X) € uma fungao monotonica nao-decrescente tal
que 0<F(X)<1, onde F(-») =0 e F(w0)=1

F(X) = Zysx p(Y) — F(OO)= Zvy p(Y) =1



Variaveis Aleatorias
Resumo

Exemplo:determine a pmf de X, considerando que F(X) é definida
COmo:

2 0

A pmf em cada ponto € a mudanca da CDF e cada ponto,
portanto:

f0)=07-02=05 f(2)=1.0-07=03




Variaveis Aleatorias -
Resumo

Funcao de Distribuicao de Probabilidade Acumulativa (CDF)

Cumulative Distribution Function

4 5 6 7

X

— Binomial (25; 0,2)




Variaveis Aleatorias -
Resumo

Funcao de Distribuicao de Probabilidade Acumulativa (CDF)

Cumulative Distribution Function Cumulative Distribution Function

4 5 ]

¥
x X

— Bernoulli (0,23) — D. Uniform (1: 10}




Medicao EasyFit

Para variaveis aleatdrias continuas, a Funcao de
Densidade de Probabilidade (pdf), f(x), € definida por:

f(x) = dF(x)/dx

F(x) = | f(x)dx-

e b
P[a < X < b] = F(b)-F(a) = j f (x)dx
Como F(x) ndo é decrescente, f(x)>0  a




Medicao EasyFit

®  Funcao de Densidade de Probabilidade f(x), € definida
por: f(x) = dF(x)/dx



Medicao EasyFit

®  Funcao de Densidade de Probabilidade f(x), € definida
por: f(x) = dF(x)/dx



Medicao
Distribuicao de Probabilidade Acumulativa

F(x)= f f (X)dx =P[a < X < b] = F(b)-F(a) =T f (x)dx

Cumulative Distribution Function

-1,6 -0.8 0 0a 1,6 24

— Marmal (1;0)



Medicao

Distribuicao de Probabilidade Acumulativa

F(x)= f f (X)dx =P[a < X < b] = F(b)-F(a) =T f (x)dx

Cumulative Distribution Function Cumulative Distribution Function

Fix)

s s 0 1 2 3 4 5 6
-4

=—Erlang {3; 1) — Exponential (1)



Distribuicoes Normais

As curvas de densidade de probabilidade Normais sao:
simétricas,
unimodais,
em forma de sino,
media, mediana e moda sao iguais.

Todas as distribuicoes normais tém a mesma forma

global e sao descritas pela média n e o desvio-
padrao c.



Distribuicoes Normais

Médiag Mediana



Distribuicoes Normais

Funcdo de Densidade das Distribuicoes Normais




Distribuicoes Normais

Funcdo de Desensidade das Distribuicoes Normais

onde:

X = cada valor da variavel aleatdria continua que =« < X < .,
o = desvio-padrao da populacao
e = Base do logaritmo natural = 2.7183
n = média da populacao



Distribuicoes Normais

Probabilidade = 0.50 Probabilidade= 0.50

),

T

Meédia
. Desenhar
Mediana Normal

Moda




Distribuicoes Normais

(a)




Distribuicoes Normais

istribuicoes N¢

rmais

oZ




Distribuicoes Normais




Distribuicoes Normais
68-95-99.7 Regra

W  Curva normal com média p e desvio padréo o
—  68% das observacOes estaoentre+t 1 o
—  95% das observacOes estaoentre + 2 ¢
—  99.7% das observacoes estéao entre £ 3 ¢

“+-— 68% Of data —»

5% of data

99.7% of data




Distribuicoes Normais

Exemplo

W Adistribuicdo dos tempos de execudo de uma funcéo Al é
aproximadamente normal com média pn=64.5ec=2.5s.

®m  N(64.5, 2.5) — Notacao abreviada da curva normal (N)




Distribuicoes Normais

W Padronizacao

—  Expressando valores em termos das distancias da media.
—  Distancia medida em desvios-padréo.
—  Valor padronizado (Z)

+—— 68% Of data —»

as5% of data

aq9.7% of data




Distribuicao Normal

Distribuicao Normal Padronizada

Quando se padroniza, todas as distribuicbes normais tém os
mesmos

A padronizacao de uma variavel com distribuicao normal N(u,o)
produz uma nova variavel com distrbuicdo normal padronizada
N(O,1).




Distribuicao Normal

Distribuicao Normal Padronizada

EX.:

O tempo de execucéao da funcao Al é descrito pela seguinte
distribuicao N(64.5 s, 2.5 s)

Qual a probabilidade da funcéao ser executada em menos gque
65,8 s?

Qual é o valor padronizado de uma execucao igual a 65,8 s?




Distribuicao Normal

Area sob a Curva Normal
0.6985

Aplicar no
Statistica e

calcular com
Z

0 052
Exemplo:

z=0.52 (ou -0.52)
A(z) = 0.6985 ou 69.85%



Area sob a Curva Normal

an

04

.05

.06

.07

.0000
.0398
.0793
.1179
.1554

C0.5)......1915......1950....

2257
.2580
2881

.2881

3159
3413
3643
3849
4032
4192
4332
4452
.4554
4641
4713
4772
4821
.4861
.4893
4918
.4938
4953
4965
4974
4981
.4987

.0040
.0438
.0832
1217
.1591

.2291

2611

2611

.2910
3186
.3438
.3665
.386%
.4049
4207
.4345
4463
.4564
.4649
4719
4778
4826
.4864
.4896
.4920
.4940
.4955
4966
.4975
.4982
.4987

.0120
0517
.0910
.1293
.1664

.0160
.0557
.0948
L1331
.1700

0199
.0596
.0987
.1368
.1736

=201 = .205% = TZ0838

.2357
.2673
2673
.2967
3238
.3485
.3708
.3907
.4082
4236
.4370
4484
.4582
4664
4732
4788
4834
.4871
4901
4925
.4943
4957
4968
4977
.4983
.4988

.2389
.2704
.2704
.2995
3264
.3508
3729
.3925
.4099
.4251
4382
.4495
4591
4671
4738
4793
.4838
4875
.4904
4927
.4945
.4959
.4969
.4977
.4984
.4988

.2422
2734
2734
.3023
3289
S5
.3749
.3944
4115
4265
4394
4505

.4599
4678

4744

4798
4842
.4878
.4906
4929
4946
4960
4970
4978
4984
.4989

.0239
0636
.1026
.1406
1772

= m2r23T T2 T

.2454
2764
2764
3051

3315
3554
3770
3962
4131

4279
4406
4515
.4608
4686
4750
.4803
4846
.4881
.4909
4931
4948
4961
4971
4979
.4985
4989

.0279
.0675
.1064
.1443
.1808

.2486
2794
.2794
.3078
.3340
377
3790
.3980
4147
.4292
4418
.4525
4616
.4693
.4756
.4808
.4850
.4884
4911
4932
.4949
.4962
4972
4979
4985
.4989

Aplicar no
Statistica e
calcular com
Z

0,5 + valor =
0,6985




Aplicar no

Statistica e

Distribuicao Normal calular com

ZeX

Normal Padrao
Exemplo:

0.6915

x=45 50 Z=-50 0



Distribuicao Normal

u=0,2508
c=0,0005
P(0,2485 < X < 0,2515) =
Normal Padrao P(-4,6 <Z<1,4)=
Exemplo: P(Z<1,4)-P(Z<-4,6) =
0,91924 — 0,0000 =
0,91924

7z=-4.6 14



Teorema do Limite Central
(Distribuicdo de X)

Populacao

Amostra

50 | X = Valor des
.)0.)-11";

A

Segue a distribuicaoc Normal, centrado
m . com desvio padréo -

ASSume-se gue as

DPSENVAacoes
Individuals ebedecem
a dist. Normal:

o0

S

W To)




Teorema do Limite Central HiiEs

T _— http://onlinestatbook.com/
(Distribuicao de X) stat_sim/

sampling_dist/index.html

Populaciio

=400

pz = 400
(n'=10)

K= 400
(1 =100))



http://onlinestatbook.com/stat_sim/sampling_dist/index.html
http://onlinestatbook.com/stat_sim/
http://onlinestatbook.com/stat_sim/
http://onlinestatbook.com/stat_sim/

Teorema do Limite Central
(Distribuicdo de X)

Média = py =

: ~ )
Desvio padrao = oy = ——

(erro padrao) v



Teorema do Limite Central
(Distribuicdo de X)

Populacéao
Uniforme

1

X




Teorema do Limite Central
(Distribuicdo de X)

Populagio
Exoponecial

(” = :)) e
(n=30)
Pelo TCL, tem-se: u, =u=-100
1100)

O
Ox -~ 4/30




Teorema do Limite Central
(Distribuicdo de X) -

Populacio
corn dist,
arm forrna cle U




Teorema do Limite Central

Considere X, X,,...,X, variaveis aleatorias
mutuamente independentes e identicamente
distribuidas.

Seja (X4,X,,...X,) Uma n-tupla de valores onde x;
é um valor especifico de X..

Também se diz que (X,X5,...X,) € um
experimento aleatorio de tamanho n.

A estatistica e a media

amostral




Teorema do Limite Central

Se a populacdo tem média E|X;]| = u e variancia

Var[X;] = 0%, a média de X (média das médias) é
1
E[X] = ZE[X ——nE[X]——ny=y

Var[X] = E[(X — u)?] E[( =1 (X, — 1)) ]

_ 1 _ '
Var[X] = EZ E(X, — )2
| i=1 i

_ 1
Var[X] = —~ (no?) =




Teorema do Limite Central

Quando se obtem amostras grandes da_
populacao (n> 30), a média das amostra
obedece aproximadamente a ditribuicao
normal com média |1 e desvio padrao (erro
padrao) o)

(0 v —

Jn



Estimador Nao-Viesado

Estimador:

para estimar o valor de um parametro
de uma populacao € denominado estimador del




Estimador Nao-Viesado

A média amostral é um estimador nao-viesado da média da
populacao (quando esta existe)




Estimador Nao-Viesado

A variancia amostral

é um estimador nao-viesado da variancia daﬁpopulac;éo
(quando esta existe)

1 n L s
Y (XZ -2X; X + X?) <

n—1,39 S ataling
mn 1 n
X -




Estimador Nao-Viesado

Portanto

i)
E[S?%] = —
Ly n—1

2 - .'2 n - **_,_"2
Y E[X]] - ELX*].
i=1

n—1

No entanto .
Expansao de
Taylor

(veremos mais a frente)

E[X?] = Var[X;] + (E[X;])? = 0% + 2

2
E[X?] = Var[X] + (E[X])? = = + 2.

= Variancia da média
Desta forma amostral
/ T

E[S?]




Inferéencia

Erro Tipo 1 (Erro do Consumidor)

Rejeicao de hipotese (H, — hipdtese nula), quando esta é
verdadeira ( o - também chamado de nivel de significancia).

Erro Tipo 2 (Erro do Produtor)

Falha em rejeitar hipdtese (H, — hipotese nula), quando ela é falsa

(B).



n Inferéencia

Intervalo de Confianca

P(I<u<u) = 1 - a (coeficiente de confianca).

I<u<u — Intervalo de confianca.



n Inferéencia

Intervalo de Confianca

Seja X uma variavel aleatoria com media p e variancia 2.

Suponha que seja extraida uma amostra aleatoria de
tamanho n, X,, X,,...,X..



Inferéencia

Intervalo de Confianca

Pode-se obter um intervalo de confianca de 100(1- o)%
de confianga para p, considerando-se a distribuigao
amostral da média amostral X.

Observamos que a distribuicao de X € normal se X for
normal e aproximadamente normal se as condicoes do
Teorema do Limite Central do forem verificadas.
A média amostral de X tende para p e a variancia da
media amostral € c2/n. -
Assim, a distribuicio da estatistica [FAmEs —E = J/_ -

X '\/ﬂﬁ

é tomada como a distribuicao normal-padrao.




n Inferéncia

Intervalo de Confianca

Pi-ZopS22Zypt=1-a

P{-Z_,< (X-p)/on2<Z ,}=1-a

P{)_(-ZOL,ZO'/n”2 <p 37(+Za,2 o/nt? }
=l-a




n Inferéencia

Intervalo de Confianca para Média populacional com
desvio-padrao conhecido

5/\Nn) < X = Z*(s/\n) < u < X + Z*(s/n)

Valor critico (z,,) da tabela da distribuicao t quando o GL
tende para infinito (Gltima linha da tabela), considerando
um dado nivel de significancia (o)



o=

Inferéencia

Intervalo de Confianca

Exemplo: suponha que um conjunto de atividades,
denominado aqui por Al, executadas por um
departamento de uma organizagao seja hormalmente
distribuido com desvio padrao g=25min. Uma amostra
aleatoria simples, com 100 medidas, relativa a
mensuracao do tempo associado a este conjunto de
tarefas foi obtido. Estime o tempo médio associado a
este conjunto de atividade com um nivel de confianca de
95%.




Inferéencia

Intervalo de Confianca

Exemplo: Suponha uma linha de producao que fabrica
papel de comprimento 11 polegadas e o desvio padrao
seja conhecido (c=0,02 polegadas). Em intervalos
periodicos, sao selecionados amostras (n=100 folhas)
para determinar se o comprimento do papel se manteve
em 11 polegadas. Deseja-se uma estimativa com nivel
de confianca de 97,5%.



Inferéencia .

Intervalo de Confianca

Exemplo: (cont.) Uma amostra aleatodria foi obtida e o
comprimento medio da amostra foi X = 10,998.

Solucdo: X — Z*(s/\n) < u < X + Z*(s/Vn)
10,998 - 7*(0,02/10) < . < 10,998 +2*(0,02/10)

Para nivel de confianca de 97,5%, tem-se Z* = 1,96,
portanto:

10,99408 < n < 11,00192. Desta forma, conclui-se que o
processo esta operando de maneira apropriada.



N =

W Intervalo de Confianca

— Exemplo: desejamos estimar o tempo de servico
(normalmente distribuido) associado a uma determinada
atividade de um departamento de prestacao de servico
com um nivel de confianca de 99%, considerando que
se sabe o0 desvio padrao (c=10 unidades de tempo)
deste servico (da populacao). Uma amostra aleatoria
simples, de tamanho igual a 100, foi adequadamente
coletada. Forneca o intervalo de confianca para a média.



Inferencia

® Intervalo de Confianca para Média populacional
com desvio-padrao conhecido
— Escolha do Tamanho da Amostra

—_—— ——

E=Z*(G/ \/ﬁ) E/ I\;argem de erro do intervalo
n = (Z"c/E)? de confianca.



Inferél‘ICia Funcao:

SampleSizeDetermination

W Intervalo de Confianca

— Exemplo: desejamos determinar o tamanho da amostra
necessario se estimar o tempo de servico (normalmente
distribuido) de a uma determinada atividade de um
departamento de prestacao de servico, com um nivel de
confianca de 99%, considerando que se sabe o desvio
padrao (c=10 unidades de tempo) deste servico (da
populacao) e considerando aceitavel um erro de 7
unidades de tempo.

— Qual o tamanho necessario da amostra?




Inferéencia

Intervalo de Confianca para Média populacional com
desvio-padrao conhecido com populacao finita

ﬁFator de Correcao
—

N — Tamanho da populacao

_ _
X @/\/n) ((N-n)/(N-1))1/2 N — tamanho da amostra

Valor critico (z,,,) da tabela da distribuicdo t quando o GL
tende para infinito (Gltima linha da tabela), considerando
um dado nivel de significancia (o)



n Inferéencia

Teste de Hipotese

Procedimento que permite decidir se se rejeita ou aceita
uma hipotese baseada em informacoes contidas em uma
amostra.

A Hipdtese Nula, H,, € hipétese que se tem interesse
rejeitar. A hipotese contraditéria, H,, € denominada
Hipotese Alternativa.

As n observacoes (amostra) sao divididas em duas regioes,
Regiao de Aceitacao — R(H,) — e Regiao de Rejeicao —
R(H,).



Inferéencia

Teste de Hipotese

Regiao
de Nao-Rejeicao
(“Aceitacao”)
Regido Regido
de rejeicio | de rejeicdo

! |
Valor critico Valor de H, Valor critico




Inferéencia

Teste de Hipotese (bicaudal)

O Teste de Hipotese Z para Média populacional com
desvio-padrao conhecido

Z = (X - ) /(c/\n)



Inferéncia n.

Teste de Hipotese

Passos para o Hipotese para Média populacional com desvio-padrao
conhecido

Declare a Hipotese Nula, H,.

Declare a Hipotese alternativa, H;.

Escolha o nivel de significancia, o.

Encontre os valores criticos que sub-dividem as regides de rejeicao e nao-
rejeicao.

Escolha o tamanho da amostra.

Colete os dados da amostra.

Calcule a média da amostra.

Calcule a estatistica Z.

Determine se a estatistica Z se encontra na regiao de rejeicao ou na
regiao de nao-rejeicao.

Tome a decisao e a apresente nos termos do problema.



Inferéncia

Hypothesis Test, One Mean
Mormal Distribution
Fail to reject the Null Hypothesis

Critical Values, = 2,576_and -2 576
est Statistic, z 2 140

u
x
H
r
r
Ll
r
r
r)
s
r
)
o’
r
¥
)
£
¥
,
rl
]
r
»
E
¥
r
]

/

-2 ]

| Help? |

0,40
Teste de Hipotese
0,30 -
0,20 -
il Hypothesis Testing: One Mean
|1} Fop. Mean = Claimed Mean v| 0.10 -
Significance: 0,01 Claim: p= pihyp)
. ZTest 0,00
Claimed Mean: 93 Test Statistic, = 2,1400
5 T Critical z: +2 47448
opulation stbev. 40 : | Print |
99% Confidence interval:
Sample Size, m: 100 Q7 56417 = p=102.71583
. Fail ta Reject the Mull Hypathesis
Sample Mean: 100,14 Sample does not provide enough evidence
sample St Dev, s: to reject the claim
| Evaluate | | Print |
| Plat |




Inferéencia

Teste de Hipotese

. Hypothesis Testing: One Mean

Observe que

Se eu nao exijo
um nivel de
confianca

muito alto (99%),
Ou seja, se me
contentar com
um nivel de
confianca de 95%,
temos evidéncias
para rejeitar a
hipotese (nula)
da média

ser igual a 98 ut.

|'1 )yPop. Mean = Claimed Mean
Significance: 0,05
Claimed Mean: as

Fopulation 5t Dev: 10
(if known)

Sample Size, n: 100

Sample Mean: 100,14

Sample 5t Dev, s5:
| Evaluate | | Print |
| Plot |

| Help? |

Claim: g = pihyp)
Z Test
Test Statistic,z 2,1400
izritical =
00324
sanfidence interval:
A004 = p=102.1
weject the Mull Hypothesis

Sample provides evidence to reject the claim




. Hypothesis Testing: One Mean ' | & ||| |
|1} Fop. Mean = Claimed Mean v|
N -
InferenCIa Significance: 0,05| Claim: p = pihyp)
_ z Test
Claimed Mean: 85 Test Statistic, = 21400
= S Critical +1, 89600
oputation StLev-— 110 P-yalue: 0,0324
95% Confidence interval:
9818004 = p=102.1

(if known)
100

100,14

Teste de Hipotese B
Sample Mean:
=]l = s

Fejectthe Mull Hypothesis
Sample provides evidence to reject the claim

il Plot
Hypothesis Test, One Mean
Mormal Distribution
Reject the Mull Hypothesis
Critical Values, 2 1,960_and -1,980
Test Statistic, = 2,14
040 .
030 -
020 -
/
010 - .,r
0,00 1 / T 1 1
-B -4 -2 ] 2 4 f
zValue

| Print |



Inferéncia .

Teste de Hipotese
Exemplo:

Utilize os dados armazenados em
NORMALPOPSAMPLE.MTW (NromalPopSample.sdd) e
teste a hipotese de que a média seja 100 ut (unidades de

tempo), sabendo-se que o desvio padrao populacional €
10, com 99% de confianca.



Inferéencia

Teste de Hipotese
Nivel de significancia observado (O valor p):

é 0 menor nivel de significancia no qual H, pode ser
rejeitado para a amostra.

Associado a estatistica Z |

area) maior
Calculada P (area)

que a area da regido de
rejeicao:
N . Nao se pode rejeitar H,
de Nao-Rejeicao
(“Aceitagao”)

ReéiéON | | Rejiéo
de rejeigdo | ~de rejeicdo

Valor crl’ticd Valor de H Valor critico



Inferéencia

Teste de Hipotese

Passos para o Hipotese para Média populacional com desvio-padrao
conhecido considerando o valor p

1. Declare a Hipotese Nula, H,.

Declare a Hipotese alternativa, H;.

Escolha o nivel de significancia, o.

Encontre os valores criticos que sub-dividem as regides de rejeicao e nao-
rejeicao.

Escolha o tamanho da amostra.

Colete os dados da amostra.

Calcule a média da amostra.

Calcule a estatistica Z.

9. Calcule o valor de p com base na estatistica Z.

10. Compare o valor p com a.

11.Tome a decisao e a apresente nos termos do problema.

el NS

go &l e e



A - Minitab
I nfe renCIa NORMALPOPSAMPLE.MTW

Teste de Hipotese

Exemplo: utilize os dados armazenados em
NORMALPOPSAMPLE.MTW e teste a hipotese de que a
media seja 100 ut (unidades de tempo), sabendo-se que o
desvio padrao populacional € 10.

One-Sample Z: TempoServico p:O,58{ é muito maior quevl%,
Test of ma = 100 w2 not = 100 portanto h‘é&sgpode rejeit’ara hipétese
The assumed standard dewiation = 10 nula (u=100).

TempoServico 100 99,4526 10,4051 1,0000 (96,8765; 102,0284) -0,55 0,5 |:|-l




Inferéencia

Teste de Hipotese
Exemplo:

Histogram of TempoServico
(with Ho and 99% Z-confidence interval for the Mean, and StDev = 10)

Frequency

X
——

Boxplot of TempoServico
(with Ho and 99% Z-confidence interval for the Mean, and StDev = 10)

90 100
TempoServico

Individual Value Plot of TempoServico
(with Ho and 99% Z-confidence interval for the Mean, and StDev = 10)

Ho
T

90 100 110 120
TempoServico

TempoServico




Inferéencia

Teste de Hipotese (Unicaudais)

O Teste de Hipotese Z para Média populacional com desvio-
padrao conhecido

Hp :p<n

Regiao

/de No-Rejeicdo \,  Regido
" (“Aceitagdo”)  inJderejeicac

Valor de H, Valor critico



Inferéencia

Teste de Hipotese
Exemplo:

Utilize os dados armazenados em
NORMALPOPSAMPLE.MTW (NromalPopSample.sdd) e
teste a hipotese de que a média seja menor ou igual 100
ut (unidades de tempo), sabendo-se que o desvio padrao
populacional € 10, com 98% de confianca.



Inferéencia

Teste de Hipotese
r MormalPopSampleHip TestMenorlgual @@

Hypothesis Test for Population Mean

Z1 Pop. Mean < or = Claimed Mean

. Claim L= 0 = U}

Significance,: 001 b

[ Pop 5t Dev Known

Claimed Mean_‘l_lhn: 100.0 Test Statistic,z 05474
Critical z 24.3263

Population 5t Dev,0 [q P-¥alue 0.7079
(if knoswn) 08% Confidence Interval:

071263 = pn=101.7730

Sample Size,n: T Fail to Reject the Null Hypothesis
| uu

Sample mean,x: — Sample does not provide enough
' b evidence toreject the claim

Sample 3t Dev,s:
10,4551

Help |




Inferencia

Teste de Hipotese (Unicaudais)

O Teste de Hipotese Z para Média populacional com desvio-
padrao conhecido

Hpy :p=n

de Nao-Rejeicao
(“Aceltacao”)

Valor critico Valor de H,



Inferéencia

Teste de Hipotese
Exemplo:

Utilize os dados armazenados em
NORMALPOPSAMPLE.MTW (NromalPopSample.sdd) e
teste a hipotese de que a média seja maior ou igual 110
ut (unidades de tempo), sabendo-se que o desvio padrao
populacional € 10, com 98% de confianca.



Inferéencia

Teste de Hipotese
NormalPopSampleHipTestMenorlgual @

Hypothesis Test for Population Mean

3 Pop. Mean » or = Claimed Mean

Claim W= OF = Mhyp

Significance,0: 001

Pop 5t Dev Known

Claimed MEﬂﬂ.-I-lh_ﬂ-: | 10 Test Statistic,z 105474
Critical z -2.3263

Population St Devw,0 -||:| P-¥alue 0.0000
(if known) 08% Confidence Interval:

071263 = n=101.7739

Sample Size,n: 100 Reject the Null Hypothesis
| ]

Sample mean, X Sample provides evidence toreject

the claim

Sample 5t Dew,s:

| 0.4551
Help Plat




Inferéencia

®m Distribucoes t

B Se consideramos uma variavel aleatoria X

normalmente distribuida, a estatistica
(normalizado pelo erro

) (Y - 1) padréo, §c’> que utiliza-se
L= = s ao invés de o - dado
(s /\n) gue ndo se conhece c.)

tem distribucao t com n-1 graus de liberdade.



http://www.creative-wisdom.com/pub/df/01_Intro.htm

Inferéencia

Distribucoes t
Se consideramos uma populacao normalmente
distribuida, a estatistica t para uma amostra de
tamanho n tem distribuicao t com n-1 grau de
liberdade (DF,GL).

E muito parecida com a distribuicio Normal.

E simétrica, unimodal, tem forma de sino.

Tem area maior nas caudas e menor no centro do que
a Normal, dado que se desconhece o o, portanto os
valores de t tém maior variabilidade.



Desenhar

- Inferencia a dist.

® Distribucoes t
t=(X-p)/(s/Vn)

A medida que cresce o nimero de graus
de liberdNe, a distribuicao t se aproxima da normal.
Isto acontece porque a medida
que o tamanho da amostra se
lor, S se torna mais semelhante
ao.
Para uma S maior que 120 ha pouca diferenca
entre as distribuicoes Z e t.



../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe
../../Tools/Statistica/Sta_win.exe

Inferéencia

Parte da tabela da distribuicéo t

Probabilidade de uma cauda

025 010  (0.05) 0025 001

Probabilidade das\juas caudas = o

0.005

0.50 0.20 0.10 0.05 0.02 0.01
1.000 12.706

3.078 6.314 31.821 63.657

0.816
0.765

1.886
1.638

0.741
0.727
0.718

1.533
1.476
1.440

2.920

4.303
3.182
2.776
2.571
2.447

6.965
4.541
3.747
3.365
3.143

9.925
5.841
4.604
4.032
3.107

Significa que a probabilidade de t exceder +2,353 é igual a 5%
Com GL(DF)=3.




Inferencia

Distribuicdo t com GL = 3

Nivel de Confianca = (1-a) x 100%=

Significa que a probabilidade
de exceder +2,353 é igual a
5% com GL(DF)=3.




Inferéencia

Intervalo de Confianca para Média populacional com
desvio-padrao desconhecido

X t@S/\/H) o X = t5(S/An) < u < X + t°(S/Vn)

\

Valor critico da tabela da distribuicao t(n-1).
S é 0 desvio-padrao da amostra, considerando
Um nivel de significancia (o).



Inferéncia .

Intervalo de Confianca

Exemplo: suponha que um conjunto de atividades,
denominado aqui por Al, seja executada por um
departamento de uma organizacao. Uma amostra
aleatoria simples, com 100 medidas, relativa a
mensuracao do tempo associado deste conjunto de
tarefas foi obtido. Estime o tempo médio associado a
este conjunto de atividade com um nivel de confianca de
95%.




Inferéncia .

Intervalo de Confianca

Exemplo: suponha que um conjunto de atividades,
denominado aqui por Al, executadas por um
departamento de uma organizagao seja hormalmente
distribuido com desvio padrao desconhecido. Uma
amostra aleatodria simples, com 100 medidas, relativa a
mensuracao do tempo associado a este conjunto de
tarefas foi obtido. Estime o tempo médio associado a
este conjunto de atividade com um nivel de confianca de
95%.




Interva
desvio-

com po

Inferéencia

o de Confianca para Média populacional com
padrao desconhecido

pulacao finita

/: Fator de Correcao
N — Tamanho da populacao

. _
X S/Vn) ((N-n)/(N-1))1/2 N — tamanho da amostra

N\

Valor critico da tabela da distribuicao t(n-1).
S é 0 desvio-padrao da amostra, considerando

Um nivel de significancia (o). t'= T /5 1.4



Inferéencia

® Intervalo de Confianca para Media populacional
com desvio-padrao desconhecido
— Escolha do Tamanho da Amostra

e ———
—
- =<

X £t*(S/Vn)’ E= t* (S/vn)

~ —

o e —_—

E Margem de erro do intervalo
de confianca.



N -
I nfe renCI a SampleSizeDetermination Fun(;ao:

SampleSizeDeterminatio

W Intervalo de Confianca

— Exemplo: desejamos determinar o tamanho da amostra
necessario para se estimar o tempo de servico
(normalmente distribuido) de a uma determinada
atividade de um departamento de prestacao de servico,
com um nivel de confianca de 95%, considerando que o
desvio padrao amostral € 10 ut e considerando aceitavel
um erro de 7 unidades de tempo.

— Qual o tamanho necessario da amostra?



Statistica
Inferéncia StatDisk -
—1

W Intervalo de Confianca

— Exemplo: Suponha que se queira calcular o consumo

medio anual de 6leo (gl) usado para calefacao em
residéncias em uma determinada area. E selecionada

uma amostra de 35 residéncias e o0 consumo médio
destas residéncia esta na tabela oiluse2T.txt.

— Abrir /Tools/SSP/Example/oiluse2T.txt



Inferéencia

Intervalo de Confianca

Exemplo: Suponha que se queira calcular o consumo
médio anual de oleo (gl) usado para calefagao em
residéncias em uma determinada area. E selecionada
uma amostra de 35 residéncias e o consumo médio
destas residéncia esta na tabela oiluse2T.txt.

Se se deseja ter 95% de confianca que o intervalo
obtido contém a media da populagao (consumo médio
da area), teremos: X = 1122,7; S=295,72; t*= t(n-
1=34:p=0,025)=2,0322



Inferéencia

Intervalo de Confianca

Exemplo: Suponha que se queira calcular o consumo
médio anual de oleo (gl) usado para calefagao em
residéncias em uma determinada area. E selecionada
uma amostra de 35 residéncias € o consumo medio
destas residéncia esta na tabela oiluse.txt. Se se deseja
ter 95% de confianca que o intervalo obtido contém a
meédia da populacao (consumo médio da area), teremos:
X =1122,73; S=295,70; t* = t(n-1=34;p=0,025)=2,0322
1122,73 £+ 101,58 < 1021,12 < n < 1224,28



Inferéencia

Teste de Hipotese para Média populacional com
desvio-padrao desconhecido

X t@S/\/H) o X = t5(S/An) < u < X + t°(S/Vn)

\

Valor critico da tabela da distribuicao t(n-1).
S é 0 desvio-padrao da amostra, considerando
Um nivel de significancia (o).



Inferéencia

Teste de Hipotese (bicaudal)

O Teste de Hipotese t para Média populacional com desvio-
padrao desconhecido.

t= (X - u) /(s/\n)



Inferéencia

Teste de Hipotese
Nivel de significancia observado (O valor p):

é 0 menor nivel de significancia no qual H, pode ser
rejeitado para a amostra.

Associado a estatistica t | S 0 (area) maior
Calculada , .
A __Que a areada regiao de
 rejeicdo:
r C Nao se pode rejeitar H,
de Nao-Rejeicao
(“Aceltacao”)

ReéiéON | | Rejiéo
de rejeigdo | ~de rejeicdo

Valor crl’tic Valor de H Valor critico




Inferéencia

Teste de Hipotese

Passos para o Hipotese para Média populacional com desvio-padrao
desconhecido

Declare a Hipotese Nula, H,.

Declare a Hipotese alternativa, H;.

Escolha o nivel de significancia, o.

Escolha o tamanho da amostra.

Encontre os valores criticos que sub-dividem as regides de rejeicao e nao-
rejeicao.

Colete os dados da amostra.

Calcule a média da amostra.

Calcule a estatistica t.

Determine se a estatistica t se encontra na regiao de rejeicao ou na regiao
de nao-rejeicao.

10.Tome a decisao e a apresente nos termos do problema.

CUE R

LORGORT NG



Inferéencia

Teste de Hipotese

Passos para o Hipotese para Média populacional com desvio-padrao
desconhecido considerando o valor p

Declare a Hipotese Nula, H,.

Declare a Hipotese alternativa, H;.

Escolha o nivel de significancia, o.

Escolha o tamanho da amostra.

Encontre os valores criticos que sub-dividem as regides de rejeicao e nao-
rejeicao.

Colete os dados da amostra.

Calcule a média da amostra.

Calcule a estatistica t.

9. Calcule o valor de p com base na estatistica t.

10. Compare o valor p com a.

11.Tome a decisao e a apresente nos termos do problema.

CUE R

ORIRoh



Inferéencia

Teste de Hipotese (Unicaudais)

O Teste de Hipotese t para Média populacional com desvio-
padrao desconhecido

Hy :u<n

Regiao

/de No-Rejeicdo \,  Regido
" (“Aceitagdo”)  inJderejeicac

0,00 " i e
Valor de H, Valor critico




Inferencia

Teste de Hipotese (Unicaudais)
O Teste de Hipotese t para Média populacional com desvio padrao

desconhecido

Hy :u=n

Regiao
de Nao-Rejeicao
(“Aceltacao”)

Valor critico Valor de H,



Inferéncia

Comparacao entre Alternativas

Use de Intervalo de Confianca

Comparacao Emparelhada (Before-and-after
comparisons)

Medicoes nao correspondentes

I\/I

2

antes depois



Inferéencia

» Comparacao Emparelhada
Before-and-after
(t-paired test)
A alteracao feita provocou algum impacto
estatisticamente significativo? M1

antes depois

Ha diferenca significativa entre os dois sistemas?

 Maedicoes nao correspondentes ﬁ
M1




Inferéencia

Before-and-After Comparison (t-paired
test)

HENSES
Medicoes Before-and-after nao sao independentes
Variancia entre os dois conjuntos de medicoes

podem nao ser iguais. ﬁ ﬁ
M1 M1

— Medicoes sao relacionadas
Formam pares de medidas
antes depois

Encontrar a diferenca média




Inferéencia

b. = medicao antes

e Before-and-After
Comparison a; =medicao depois
(t-paired test) d=a-b
d =média de d.

s, =desvio padraoded.

(c,,c,)=d Ft sen <30

1a/2n1\/7

(Cl,C2)=(T+Z1 12 \/, sen>30




e Before-and-After Comparison

Inferéncia

M1 M1

antes depois

Medida Antes Depois Diferenca
(1) (b; © (d;= b- a)
1 85 86 -1
2 83 88 -5
3 94 90 4
4 90 95 -5
5 88 91 -3
6 87 83 4




Inferéncia

e Before-and-After Comparison
(t-paired test)

M édia das diferencas =d =—1

Desvio padrao=s, =4.15

Observando a média das diferencas, parece que o
desempenho foi reduzido.

No entanto, o desvio padrao € maior.



Inferéncia

eIntervalo de Confianca para diferenca das média com 95% de

confianga

tl—a/Z;n—l — to.975;5 =2.971

6 1.440

1.943

2.447

00 1.282

1.645

1.960




Inferéncia

eIntervalo de Confianca para diferenca das média com 95% de
confianga

tl—a/2;n—1 — to.975;5 =2.9171

tl—a/2;n—1 — to.975;5 =2.911

c,, =17 2.571(%)
¢, , =[-5.36,3.36]




Inferéncia

eIntervalo de Confianca para diferenca das média com
95% de confianca

Cro= [-5.36, 3.36]
O intervalo inclui 0

— Com 95% de confianca, nao existe
diferenca significativa entre os dois
sistemas.



Inferéncia

Suponha gue tenhamos dois computadores denominados C1 e C2 e um benchmark com 15
aplicacoes. Gostariamos de comparar o desempenho destes computadores com relagdo ao
benchmark.

Os esquipamentos foram isolados e os tempos de execucao das aplicacoes foram medidos em cada
computador. Os tempos médios de cada aplicacao (cada aplicacdo foi medida diversas vezes) do
benchmark foram calculados. Observa-se que as distribuicoes dos tempos de execucao associada de
cada aplicacdo n3o se afastam demasiadamente da distribuicdo Normal.

Os tempos médios de cada aplicacdo executada no computador Cl e C2 estdo na tabela.

Podemos afirmar, com 95% de confiancga, que um dos computadores tem melhordesempenho que o
m O\ o
outro com relagao a execucao deste benchmark?




Inferéncia

Outro exem plO:suponha que tenhamos um determinado

sistema computacional (S) que realize uma algumas atividades
(A,B,C,D,E,F,G). Os tempos médios para execucao destas atividades
sao distribuidos de forma aproximadamente Normal e tem os
respectivos valores:

ATIVIDADES Tempo Médio (ms)
A 107.27
108.04
111.05

114.35
113.24
112.41
108.49




Inferéncia

Outro exemplo (Cont.):este sistema sofre ajuste
que procuraram melhora os seu desempenho. Apos 0s
ajustes os tempos medios das atividades A,B,C,D,E,F e G
passaram ser:

ATIVIDADES Tempo Médio (ms)
A 124.3
115.5
118.1

112.6
120.8
120.7
123.7




Inferéncia

Outro exemplo (cont.). Podemos afirmar que os ajustes
realizados resultaram em melhoria de desempenho do sistema?

Statdisk3 M=1E3

Hyp. Test for the Mean Difference:Matched Pairs

1] Pop. Mean of Difference = 0

Sample Size.n F

Significance 0 : —— _
I_I_I_I'I Diff. Mean,xg -2.6020

Diff. 5t Dew,=3 6.1468

| Untitled Test Statistic,t 3.7416

Critical t +3.70°74
P-¥alue 000945

00% Confidence|Interval:
17,3002 = pg = -0.0705
Reject the Hull Hypothesis

Sample provides evidence toreject

the claim




Inferéncia

Outro exemplo (cont.). Podemos afirmar que os ajustes
realizados resultaram em melhoria de desempenho do sistema?

Statdisk3 @

Hyp. Test for the Mean Difference:Matched Pairs

1] Paop. Mean aof Difference = 0

Sample Size,n 7

Significance _.lf) 2 ——— _
'-'-'-"-'-' Diff. Mean,xg 8.6920

Diff. 5t Dev,=4 6.1468

| Untitled Test Statistic,t 3.7416

Critical t +4.31638
P-¥alue 0.00045

00 3% Confidence (Interval:

1
y
5
E

e _18.7220 = pg = 1.3363

vl
Clear Copy |
Help | Plat

Fail to Reject the Null Hypothesis

Sample does not provide enough

evidence toreject the claim




Inferéencia

Medicoes nao correspondentes

Quando nao ha correspondéncia <l
entre pares de medidas
Observacoes nao-emparelhadas

n, medicoes do sistema M1
n, medicoes do sistema M2




Inferéencia

Intervalo de Confianca para Diferenca entre Médias

Calcule as medias.

Calcule a diferenca das medias.

Calcule o desvio padrao da diferenca das
medias.

Calcule o intervalo de confianca para esta
diferenca.

Se nao houver diferenca significativa entre os
sistemas, o intervalo inclui o 0.




Inferéencia

Intervalo de Confianca para Diferenca entre Médias

Diferenca entre as médias :

X=X —X,

Dado que para X, e X, mutuamente independentes
Var[ X, - X,]=Var[X,]+Var[X,]

eques, =./Var[X,]+Var[X,]

Desvio padrao combinado :

s* g2

s = |[L 42
nl n2




Inferéencia

ePor qué os desvios padroes sao somados?

X1 =X,
D BT e nr e R R >
BT e >
T nE Lt LT R R PP >
D T e e E T T >




Inferéencia

eGrau de Liberdade

N&o somente fazer n, =n, +n, —2




Inferéencia

Exemplo 1 — Medicao nao correspondentes

A

, =12 medidas




Inferéencia

Exemplo 1- Medicao nao correspondentes (cont.)
X, — X, =1243—-1085 =158

2 2
2057 5% 2324

12 7
[38.52 54?2 T
_I_—

12 I

Ngt = (38.5%/12f . 5




Inferéencia

Exemplo 1 — Medicao nao correspondente.
Com 95% CI (cont.)

C, = XFt_ S

—a/2;ndf X

=lg510 =1.813

—al2;Nny

c,, =15871.813(23.24)
c,, =[116,200]




Inferéencia

-Exemplo Medlgao nao correspondentes

206,00
1160,85

=-THRL = B S R - S S e



C:/Users/Paulo/Dropbox/Models/Minitab/TWOINDMEANSDIFVAR.MPJ

Inferéencia

sExemplo — Medicio

nao correspondentes (Minitab)
Difference = mu (£1) - mu (C2
Eatimate for difference: 23,71

95% CI for difference: (7,18; 40,24)
I-Test of difference = 0 (va not =): T-Value 3,12 P-Value

Individual Value Plot of C1; C2 Boxplot of C1; C2




f A - StatDisk
In erencia TwolndMeasDiffVar

sExemplo — Medicao nao correspondentes (StatDisk)

Hypothesis Test for the Mean of Two Independent Samples

Claim:

|1] Pop. Mean 1 = Pop. Mean 2 ﬂ Claim W =g
UNEQUAL Pop. Var's

Significance ,é: Do not assume 6? = ég Mot eq wars: MO POOL
Test Statistie, t 25,9401
Critical t +2.1098
P-Value 0.0000 Eqvars: POOL
O05% Confidence Interval:

Sample 1

Sample Size,n;:

132.8666 <y - pa = 156.3934 Prelim F-test

1

Sample mean 1: Reject the Null Hypothesis

Sample provides evidence toreject

Sample St Dev,s;: the claim

pry
P
T

Pop. S5t Dev,lf) i
[if known)

Sample 2

Sample Size ,nx

Sample mean 2:

il

108517
Sample St Dev,so

o
o
[==]

Pop. S5t Dev,ég:

s
=3




Inferéencia

eCaso Especial

Sen, <z 30o0rn, <= 30 e
erros sao normalmente distribuidos,
es; =S, (Os desvios padrao sao iguais)
0] 1
Sen;=n, e
erros sao normalmente distribuidos,
e mesmo que S; hao seja igual a s,
Neste situacao, tem-se:



Inferéencia

eCaso Especial 1 1

(Cl’Cz):X$tl—a/2'n Sp — T
df n, n,

n,+n,—2

s (n, 1) +5; (n, —1)
n+n,—2

Normalmente produz intervalos mais estreitos.

Algumas vezes € também util quando se realiza
medicoes adicionais.



Inferéencia

Considere 30 AAS {de tamanho 20) obtidas de uma populacao
normalmente distribuida com meédia 100 e desvio padrao 20. A

Observe o histograma dos desvios padrao e da variancia.



http://onlinestatbook.com/stat_sim/sampling_dist/index.html

Inferéencia

Em seguida, considere 100 AAS {de tamanho 20) obtidas da
mesma populacao. A amostra é apresentada na planilha

Observe o histograma dos desvios padrao e da variancia.




Inferéencia

Agora considere 1000 AAS {de tamanho 20) obtidas da mesma
populacao. A amostra é apresentada na planilha

Observe o histograma dos desvios padrao e da variancia.




Inferéencia

® Distribuicao y?

— Por exemplo, considere uma populacao normalmente
distribuida com variancia conhecida 400. Selecionamos
aleatoriamente 1000 amostras independentes de
tamanho 20 e calculamos as variancias amostrais s . A
estatistica 2 =[(n-1) s%]/ o? tem distribuicdo qui-
quadrado.

® n = tamanho da amostra,

W s2 = variancia da amostra e

¥ 52 = variancia populacional

® Média da distribuicao y2 € n-1

® Variancia da distribuicao y2 € 2(n-1)

XZ

Observe

0 Exemplo




Inferéencia -

Distribuicao y2
Nao é simétrica. Torna-se mais simétrica a medida que
o numero de graus de liberdade aumenta (gl=n-1),

Os valores de X2 podem ser 0 ou positivos (nunca
negativos),

A distribuicao y?2 € diferente para cada grau de
liberdade (gl=n-1).

A medida que o numero de graus de liberdade aumenta
a distribuicao 2 se aproxima da Normal.



Inferéencia

Distribuicao 2 (gl=10)

Frobability Density Function Frobability Distribution Function
y=Chi2{x 10] p=ichiZ(x; 10)

2,163 10,326 15488 20,651 | 2,163 10,326 15468 20,651



Inferéencia

Distribuicao 2 (gl=100)

Frobability Density Function Frobability Distribution Function
y=chiZ(x;, 100) p=ichi2(x; 100)

82177 98613 15000 131484 | 82177 95,613 115,000 131484



Inferéencia

Distribuicao ¢2(gl=1000)

Frobability Density Function
y=chiZix 1000)

936,254 983269 1040280 1092 296

Frobability Distribution Function
pEichi2x 1000)

936,254 988269 1040280 1092296


../../Tools/Statistica/Sta_win.exe

Inferéencia

Distribuicao ¢%(gl=1000)

Sabemos quepu =n—1eo? = 2(n— 1), portanto para n=1001,

u=1000e o = 100.

Distribution Plot chi-Square, df=1000
Mormal, Mean=1000, StDev=100

|PN[1C|C|C|,1GG] (X = 1000) — PIE a {Ki: 1000)




Inferéencia

Intervalo de confianca (IC) para o2

XEE[-.,.l-} € um numero real cuja area delimitada a sua

direita e abaixo da curva de densidade(considerando o
grau de liberdade n) € menor que «.

Distribution Plot
Chi-Square, df= N




Inferéencia

Intervalo de confianca (IC) para o2

XEE[-.H-} € um numero real cuja area delimitada a sua

direita e abaixo da curva de densidade(considerando o

grau de liberdade n) € menor que a.

Distribution Plot
Chi-Square, df=n







Inferéencia

Intervalo de confianca (IC) para o2
Portanto:
(n—1)s? , (m-=1) 52
_ <" < ——
a(n—1) Xi_a(n—1)
Ou seja: )

. (n —1)s® (n — 1)s?
oe|l—— , —

2(n—1)  x24(n—1)




Inferéncia (resumo) n

Intervalo de confianca (IC) para o2

Resumindo:

= XZ(%,n-l) , [(n— 1)s? (n — 1)s?
ge|l—,——

2i(n=1) 22 4(n=1)

b = x2(1-7,n-1)




Inferéencia

Intervalo de confianca (IC) para 02
Verifigue se a amostra € uma AAS,
Verifique se os dados sugerem uma distribuicao Normal,

Usando n-1 graus de liberdade e o nivel de confiancga
desejado (1- o), encontre b e a.

Calcule os limites inferior e superior do intervalo

5 (n — 1)s? (n — 1)s?
ce|l—— ,——

JF

Se se deseja estimar o intervalo de confianca de o, tome
a raiz quadrada de o?.



Inferéencia

® Intervalo de confianca (IC) para o2

B Exemplo: suponha que o tempo de execucao da tarefa T1 foi
medido 106 vezes (n), atendendo os requisitos de uma AAS. Os
dados parecem provir de uma populacao normalmente distribuida e
o valor médio do tempo da amostra € 98,2 s. O desvio padrao
amostral s = 0,62 s. Nao foram observados outfiers. Calcule o
intervalo de confianca para o considerando o nivel de confianca de
95% (1- o).

B Sea = 5% e dividindo igualmente entre as duas caudas da

distribuicdo 2 , devemos procurar por valores de y?
correspondentes as a=y2(105, (a)/2) e
b=X2[1051 (1'0()/2]

Portanto: 0,546 s < 0 < 0,717 s | N




Inferéencia

Intervalo de confianca (IC) para o2

=8 £36401 EI a: [i05 @ 135.246987 @ dt- [105 @
p: |0.025 @ p: (0.975 @

Density Function: Diztribution Function: Drenzity Function: Diztribution Function:

/N

A C D F
0.62 P{X2(105))=0.975 ==> | 135.24% df=105
0.35844 alpa=0.05
P(X2(105))=0.025 ==> 78.53

0.29343| 0.51397
0.54629| 0.71692




Inferéncia .

Intervalo de Confianca

Exemplo: suponha que um conjunto de atividades,
denominado aqui por Al, executadas por um
departamento de uma organizagao seja hormalmente
distribuido com desvio padrao desconhecido. Uma
amostra aleatoria simples, com 1000 medidas, relativa a
mensuracao do tempo associado a este conjunto de
tarefas foi obtido. Estime o a variancia e o desvio padrao
associado ao deste conjunto de atividade com um nivel
de confianca de 95%.




Inferéencia

Anderson-Darling MNormality Test

A-Sguared 0,68
P-Walue 0,069

Mean 11227
Sthey 205,7

/\ Variance 874522
Skewness -0,57620

Kurtosis 1,18601

™ 3o

rAimimum 3300
15t Quartile 983,5
Median 1074,9

T T T T T 3rd Quarti le 1343, 3
00 1000 1200 1400 1500 Maximum 16177

Q5% Confidence Interval for Mean

4| |— 1021,2 1224,3

95% Confidence Interval for Median
1026,8 1231,3

95% Confidence Interval for Sthey
239,2 387,5

95% Confidence Intervals

Mear -

Iecliar H

T
1000




Inferéncia -

W Intervalo de Confianca

C:\Paulo\Tools\Statdisk104

— Exemplo: desejamos estimar a variancia do tempo de
servigo (normalmente distribuido) associado a uma

determinada atividade ¢
de servico com um nive

considerando que o pad

e um departamento de prestacao
de confianca de 95%,
rao amostral é s=10 de uma

amostra aleatoria simples, de tamanho igual a 100, foi
adequadamente coletada.

— Forneca o intervalo de confianca para a variancia.


../../Tools/Statdisk104/Statdisk.exe
../../Tools/Minitab 14/Data/Data/NORMALPOPSAMPLE.MPJ

Inferéencia

Anderson-Crarling Mormality Test

A-Sguared 0,38
P-Value 0,403

Mean 09 453
Stey 10,405
Variance 108,267
Skewness 00917511
Kurtosis -0,0554630
M 100

rAimirmum 70,580
15t Quartile 02,375
Median 83,710
3rd Quartile 105,495
Maximum 121,610

95% Confidence Intervals

95% Confidence Interval for Mean
97,358 101,517
95% Confidence Interval for Median
96,543 101,148
95% Confidence Interval for StDey
9,136 12,087




Inferéencia

Discreta

Bernoulli

Considere um experimento aleatorio com dois
resultados possiveis (X=0,X=1).

pmf(probability mass function) de X € dada por:
P(X=0) = 1-pe P(X=1) = p, 0<p<1



Inferéencia

Discreta
Bernoulli

Parametro: p;

Valor Esperado = p,

Variancia= p(1-p),

Coeficiente de variacao= (1-p)/p




Inferéencia

Discreta

Binomial

Considere um experimento aleatorio independentes com
dois resultados possiveis ( 0 e 1 por exemplo) realizados
n vezes. A variavel aleatoria € o nUmero de vezes que se

tem resultado 1.
n
pmf de X € dada por: P(X=k) ={ kJ pk (1-p)k
k=0,1,...,n.



Inferéencia

W Discreta
— Binomial

®Parametros: n,p;

™ Valor Esperado= np,
®mVariancia= np(1-p),

m Coeficiente de variacao= (1-p)/np



Inferéncia

A Normal como Aproximacao da Binomial
Demonstracao Intuitiva:

Vamos gerar numeros aleatorios segundo a
distribuicao Binomial de seguintes parametros:

=20e p=20,1
=80 ep=20,1
=200 e p=20,1
= 1000 e p =0,1

Binomial com
Binomial com

Binomial com

3 83 3 O3

Binomial com



Variaveis Aleatorias
Resumo

A Normal como Aproximacao da Binomial
Demonstracao Intuitiva:

Histogram of C1; C2; C3; C4

Maormal

FRequency

2 5 &
c4
' _-lll Iili:-

0 8 90 100 110 120 130




Inferéncia

A Normal como Aproximacao da Binomial
Demonstracao Intuitiva:

Se aumentarmos a probabilidade a distribuicao se
aproxima de uma Normal mesmo com tamanhos de
amostras menores.

Vamos gerar numeros aleatorios segundo a

distribuicao Binomial de seguintes parametros:

Binomial com 20 e p =0,4
40 e p = 0,4
=80 e p=20,4

=200 e p =20,4

Binomial com

Binomial com

3 83 3 3

Binomial com



Variaveis Aleatorias
Resumo

A Normal como Aproximacao da Binomial
Demonstracao Intuitiva:

Histogram of C1; C2; C3; C4

MNormal

Mean 15,4
StDew 3,921

M

-
(%)
c
g
3
o
]
1




Variaveis Aleatorias
Resumo

A Normal como Aproximacao da Binomial
Condicoes Necessarias da distribuicao de probabilidade

1.

Binomial:

o procedimento deve ter um numero fixo de
repeticoes,

as repeticoes devem ser independentes,

cada repeticao deve ter todos os resultados
classificados em duas categorias,

as probabilidades devem permanecer constantes para
cada repeticao.

np>5 ou ng =5, onde (p=1-q)



Variaveis Aleatorias
Resumo

A Normal como Aproximacao da Binomial
1. p=np
2. o =npg

A demonstracao formal é conhecida como
aproximacao DeMoivre-Laplace



Inferéencia

®m Intervalo de Confianca para Proporcao

Popu
1. Verifig

2. Verific

acional (p):
ue se a amostra é AAS,
ue as condicoes necessarias para

Distribuicao Binomial,
3. Verifigue se a Normal pode aproximar a
Binomial, &

4. Encontre o valor critico Z* (Z,,,),

5. Calcule a margem de erro E= Z* \(p'q’)/n

(p’ proporcao amostral)
6. Encontre p’-E< p < p'+E ou p'+E ou (p’-E,p"+E)



Inferéncia -

® Intervalo de Confianca para Proporcao
Populacional (p):

B Exemplo: suponha que tenhamos uma amostra
n=829, com 426 sucessos, Z*=1,96 (95/% de
confianca). Calcule o intervalo de confianca para
a proporcao.



Inferéncia -

Intervalo de Confianca para Proporcao Populacional (p): U

Pode-se obter o intevalo de confianca para proporcao através da

distribuicao binomial. A funcdo de distribuicdo acumulada é:
i T
(ﬂ. ) k n—k (ﬂ- ) k n—k
k)P q = ko (1 —p)
k=1 k=1

Os limites (inferior e superior ) do intervalo sdo obtidos através da

solucao do seguinte sistema de equacoes:

T

n k n—k
Z (h) p, 1—-p)
k=1

Tt




Inferéncia -

Intervalo de Confianca para Proporcao Populacional (p):

Destas equacoes derivam-se os limites do intervalo. Uma das solucdes é
a seguinte:

n—x+1

), =| 1+
P F

2r. M n=x+l) )= [ 2

n—JXx

( X+ |' ) F:l x+l)2(m=x)ax /2

Py =| 1+




Inferéencia

Session

Results for: PROPORINTCONF.MTW

Test and Cl for One Proportion: C1

Variable N Sample p 95% CI
2

il 126 829 0,513872 (0,479248: 0,548397)




Inferéencia

Statdisk1 M=

Conf. Int. for Prop.

Confidence Level, (1-0): |- Margin of error, E = 0.03403

— 95% confident that the prop.
Sample Sizen: - 1% within the range:

0.47622 = p < 0.544285

Num Successes, X:




Inferéencia

Considereuma situacdo em que precisamos estimaro tempo de execucdo que|
um processador passa executando uma determinadafuncdo Adeuma aplicacdo

computacional. No entanto os mecanismosde medicdo disponiveis ndo possuem

resolucdo suficiente para mensurar diretamente a referida funcédo (o tempo de

execucdo da funcdo é muito pequeno).
Dispomos de mecanismos que nos possibilitam verificar se o processador estd

executandoafuncdo oundo (observando o mapa de memoria da aplicacdoeo

valor do apontador de programa).
Utilizaremos um mecanismo de amostragem para periodicamente_verificarse o

processador esta executando afunc¢do ou ndo. Otempo entre amostrasé de 100ms.

Coletamos 1000 amostras. Portanto o tempo total de observacdo (TTO) foi de

1000 X 100 x 107 = 100s.




Inferéencia -

A amostra coletada esta na tabela. 0 significa que o processadorndo
estava executando afungdo A e 1 significa que o processador estava executando
afuncdoA.

p’ — proporgio amostral

2 rxgr ..-
E = fpnq} n e o tamanho da amostra.

p+tE =p —E<p=p +E




Inferéncia -

TTO(p' — E; »' + E) = 100(0,026183; 0,050641)=

(2,6183;5,0641)s com 95% de confianca.

Se aumentarmos o numero de amostras o intervalo diminui.

Observe a magnitude dos valores do intervaloe o TTO!

Se se sabe que o codigo fo1 executado 10 vezes, portanto o tempo medio
|de execucao da funciao A esta entre (0 261585; 0,50641)s com 93% de confianca.




Inferéncia -

Desta forma agora constdere, que as amotras foram coletadas a cada 100ms (mesma frequencta de amostragem)
e { stenufica ndo estar executando a funcao A e | stenufica estar executando a funcdo.

No entanto, 0 numero de amostras for 10000. Portanto o Tempo Total de Observacao (TTO) fot de 1000s.

Desta foma
170 x (0,043714; 0,034331) = 1000 (0,045714; 0,054351) = (45,714; 34,351)3 com 95 % de confianca.

3¢ s sabe que 0 codizo for executado 100 vezes, portanto o tempo medio

e execugo dafuncio A estd entre (143714 0,343511)s com 3% de confianca




Anci el
Inferencia

Considere uma maquina automatica de venda que oferta 8

tipos de produtos, TP={A, B, C, D, E, F, G, H}. Considere que se

obteve uma amostra de tamanho 2000 coletada de forma

apropriada e em periodo significativo.

Estime o percentual de venda do Produto C com 95 % de
confianca.

A amostra esta na planilha. Classificamos os produtos em duas
classes: Produto C e Demais Produtos. Definimos uma variavel
aleatdria C tal que:

1 se produto=C
0 seproduto =C

C: TP —r{




Inferéencia

Considere um setor de controle de qualidade de uma fabrica F. O setor de controle de
qualidade coleta regularmente amostras dos produtos da linha de producdo A para realizacdo
de testes. Diariamente uma amostra de 10 produtos é aleatoriamente coletada da linha de
producdo A para execucdo dos testes. A planilha (PLA) apresenta os resultados dos testes
executados para cada um dos produtos das 30 amostras (a planilha apresenta informacbes
relativas a amostras de 30 dias).

Test and Cl for One Proportion: Teste

N Sample p 95% CI

300 0,080000 (0,035944; 0,093170)




Inferéencia

Considere a execucao do programa A em um computador C. Estime o intervalo de
confianca da proporcao que contenha a probabilidade de que o tempo de execucao do
programa A seja maior que 215ms. Adote @ = 5%.

Test and Cl for One Proportion: ET>215
Event = 1

Varizkle X H Sample p
ET=215 11 100 ©O.110000 (O

Using the normal approximation.

Test and CI for One Proportion: ET>215

Event = 1

Variable pA Sample p 95% CI

ET>215 1: 0_.110000 (O0_.05%c207, O0_.188301)

r


Measuring/Probability of ET being longer the 215ms.MPJ

Inferéencia

Determinacao do tamanho da amostra para
estimar a Proporcao Populacional (p):
n = [(Z*)? p'q’]/E? - quando se conhece a
estimativa p".
n = [(Z*)? 0,25]/E? - quando nao se
conhece a estimativa
p’. (assume-se p'=0,5
e q'=0,5)



Inferéencia

B Determinacao do tamanho da amostra para
estimar a Proporcao Populacional (p):
—  Exemplo: p'=0,2; E=0,04 e 0.=5%, portanto o
tamanho da amostra deve ser:
n = [(1,96)2 x 0,2 x 0,8]/0,04 = 385



Statdisk?

Confidence Level,[l-fﬁl]:

Margin of Emror E:

Estimate Proportion,p:
(if knowm)

Population Size ,N:

Inferéencia

Sample Size Required to Estimate Proportion

|I:I.E|5

0.0z

—

Help

Required zample size 1=
h=1537
Azzumed either infinite population or

the population was sampled with
replacemnent




Inferéencia

Bootstrap (Re-amostragem)

E um procedimento utilizado para obtermos
aproximacoes de distribuicoes amostrais quando a
teoria nao pode dizer-nos qual a sua forma da
distribuicao da populacao. Pode ser aplicada tambéem
quando o tamanho da amostra € pequeno (dificuldade
ou alto custo para obtencao de amostras maiores).



: Math : Gerado
Statdisk athematica oelo

Statdisk Excel 1

Inferencia (Excel)

C:\Paulo\Paulo\Tools\Minitab 14\Data\Data\Bootstrap.txt

W Bootstrap (Re-amostragem)

1. Selecione uma amostra aleatoria de tamanho n.

Selecione uma amostra da amostra (re-amostra) de tamanho n
com reposicao.

3. Calcule a estatistica (a média, por exemplo) desta amostra.
4. Repita os passos de 2 a 3 m vezes. (m é grande)

5. Classifique as m estatisticas (médias, por exemplo) em ordem
ascendente.

6.  Em funcao do nivel de confianca desejado (1-a), determine os
valores que estejam a (a/2*100%) acima do menor valor e
(0/2*100%) abaixo do maior valor.



Pratica

O round trip time (RTT) relativo a execucdo de uma transacdo foi registrado

no arquivo da planilhalx. A planilha contem uma amostra de tamanho 500.

Apresente o intervalo de confiangca do RTT, considerando a amostra da

planilha e 1 — @ = 95%. Adote inferéncia estatistca parametrica classica se
for possivel e justique. Caso a amostra tenha gue ser tratada e medidas

adicionais sejam necessarias, considere que essas medidas adionais estdo

disponivel na planilhal2x.



Pratica

Considerando a amostra do exemplo anterior, apresente o intervalo de

confiaca do RTT, adotando o meétodo bootstrap. Considere o nivel de

significancia de 5%. Compare o intervalo obtide com o do exercicio

anterior.




Pratica

Estime o intervalo de confianga do tempo de execucao de um benchmark.
Uma amostra de tamanho 400 com os tempos de execucdo medidos esta
disponivel na planilha2. Adote a estatisitca parametrica classica se for

possivel e justique. Caso a amostra tenha que ser tratada e medidas

adicionais sejam necessarias, considere que as medidas adionais estdo

disponivel na planilhal2x.



Pratica

0 setor de qualidade de uma industria alimenticia coleta periodicamente
amostras para averiguar o peso liguide de um produto. O padrdo de
gualidade da empresa especifica que o desvio padrao dos pesos das
embalagens ndo ndo pode ser maior que 2% do peso liquido especificado.
O peso liquido especificado para cada embalagem & 100g. Uma amostra foi

obtida e os pesos ligquido de cada embalagem da amostra esta disponivel na

planilha peso.xlsx. Calcule o intervalo de confianga do desvio padrao,

considerando a amostra e informe se o sistema de producao esta sob
controle ou se estd produzindo itens fora da especificac3o. Se for possivel,
use inferéncia estatistica parameétrica classica, caso contrario adote

bootstrap.




Pratica

Considere gue um sistema de medicao baseado em pc-sampling foi adotado
para estimar o tempo de execugcdoc da funcao A de uma aplicacdo de
software. A aplicacdo foi monitorada até se obter 1000 amostras. A
frequéncia atraves da qual as amostras foram coletadas foi 0,1 KHz. Sabe-

se gue a aplicacao foi executada 5 vezes durante o pericdo de monitoracgao.

A planilha3 apresenta os dados obtidos durante a monitoracdo. 1 significa
que que o valor do program counter (PC) continha um endereco que
correspondia a um endereco da funcdo A. 0 denota que o PC continha um

valor que nao correspondia 2 um endereco da fungao A.

Apresente o intervalo de confianga do tempo de execuciZo da fungao A,

considerando a = 594.




Projeto

http://www.mrtc.mdh.se/projects/wcet/benchmarks.htmi
https://github.com/screwtop/diskbench

Elabore uma metodologia para avaliar e comparar o desempenho de dois computadores
da familia X86. Apresente o fluxo de atividades e o documento que descreve
detalhadamente os pré-requisitos, os insumos, agbes, produtos e condigbes que
sinalizam a finalizacdo de cada uma das atividades do fluxo de atividades. O documento
deve descrever a carga adotada, as metricas analisadas, as ferramentas a serem
utilizadas, as tecnicas a serem adotadas, as formulas e os procedimentos de execugao

do processo de medigdo, analise e diagndstico.

Seguindo a metodologia estabelecida, avaliem, apresentem resultados e o diagndstico
do desempenho de dois computadores de fabricantes distintos com mesmo sistema
operacional, cujos processadores devem ser da familia X86. A avaliagdo deve
considerar pelo menos dez (10) programas do WOCET Project Benchmark

(http://www.mrtc. mdh.se/projects/wcet/benchmarks. html) e do DiskBench

(hitps://aithub.com/screwtop/diskbench) — para operagdes em disco. Selecione

programas que “exercitem” operagdes inteira, de ponto flutuante, loops, recursao,

operagdes com matrizes, dados estruturados e nédo-estruturados e operagdes em disco.



Inferéencia

Teste de Postos com Sinais de Wilcoxon

Deseja-se testa a hipotese H,: U= {, contra alternativas (H,: U= Uj)
Suponha que X, X,,...,X,, seja uma amostra aleatoria com media
(mediana) igual a U.
Calcule as diferencas X, — 4, i=1,2,...,n.
Ordene os valores absolutos da diferenca,

| X — 1], i=1,2,...,n, em ordem crescente.

Faca R* a soma dos postos positivos e R-a soma dos postos
negativos.

R=min(R*, R).
Considerando-se, o tamanho da amostra (n) e o nivel de
significancia (o), encontra-se o valor critico de R*,.

Se R>R* nao se pode rejeitar a hipotese nula (li= U).



Teste de Postos com Sinais de Wilcoxon

Obs.

©OO~NOUOO_WNLPR

NRRRRPRRRRPRPR
QO ONOWAMWNERDO

Inferéencia

Xi

2158,70
1678,15
2316,00
2061,30
2207,50
1708,30
1784,70
2575,00
2357,90
2256,70
2165,20
2399,55
1779,80
2336.,75
1765,30
2053,50
2414,40
2200,50
2654,20
1753,70

Xi-m

158,70
-321,85
316,00
61,30
207,50
-291,70
-215,30
575,00
357,90
256,70
165,20
399,55
-220,20
336,75
-234,70
53,50
414,40
200,50
654,20
-246,30

Sinais com

Postos de
Wilcoxon

Testar a hipotese:
HO: U= 2000
H1: U= 2000

Com 95% de confianca



Inferéencia

Sinais com

Postos de
Wilcoxon

Teste de Postos com Sinais de Wilcoxon

Obs
16
4
1
i e
18
5
Ve
13
15
20
10

6
3
2
14
O
12
e

8
19

| Xi-m (Classificada)

53
61
158
165
200
207
-215
-220

-246
256
-291
316
-321
336
357
399
414
575

654,

, 50
, 30
, 70
, 20
, 50
, 50
, 30
, 20
-234,
, 30
, 7O
, 7O
,O0
, 85
, 75
, 90
, 55
40
,O0

70

20

|Posto com Sinal
1

O0O~NOONMWN

-10
o
-12
13
-14
15
16
17
18
19
20

150 .60

R+ R- |

R 150 |

R* 52 |
Resultado

HO ndo pode ser rejeitada



