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vRESUMODurante muitos anos a 
arga dos sistemas 
omputa
ionais foi representada e modeladapelas distribui�
~oes exponen
ial e de Poisson. No entanto, durante a segunda metade dad�e
ada passada, v�arios resultados publi
ados sobre 
ara
teriza�
~ao de 
arga de sistemas
omputa
ionais mostraram que estas 
argas apresentavam grande variabilidade, que n~aopoderia ser modelada pelas distribui�
~oes 
itadas. Distribui�
~oes que apresentam grandevariabilidade 
omo, por exemplo, a distribui�
~ao de Pareto, se mostraram mais adequadaspara a representa�
~ao. Sabe-se da teoria de �las que a variabilidade nos parâmetros das
argas interfere negativamente nas m�etri
as de desempenho dos sistemas. Esta monogra�aapresenta um estudo do impa
to da variabilidade das 
argas no desempenho dos sistemas
omputa
ionais. O estudo �e feito atrav�es de simula�
~ao de sistemas de �las. O objetivo�e avaliar quantitativamente o impa
to de diferentes graus de variabilidade no desempe-nho dos sistemas. Os resultados mostram que a variabilidade �e prejudi
ial �as m�etri
asde desempenho do sistema, prin
ipalmente se a variabilidade for inserida no parâmetroque representa o tempo de servi�
o da 
arga. Tamb�em foi 
onstatado que aumentos navariabilidade dos tempos de servi�
o 
ausam maior impa
to ao desempenho do sistema doque varia�
~oes na intensidade do tr�afego a que este sistema est�a submetido.



1CAP�ITULO 1INTRODUC� ~AOO desempenho de um sistema 
omputa
ional depende fundamentalmente da 
arga sub-metida a ele. Os projetistas de sistemas devem, portanto, fazer estudos detalhados das
argas de trabalho dos sistemas que s~ao objeto dos seus projetos. Em geral, estas 
argass~ao analisadas estatisti
amente e s~ao feitos modelos para sua des
ri�
~ao. Nestes modelos,
ada 
ara
ter��sti
a da 
arga �e representada por uma fun�
~ao de distribui�
~ao de probabilida-de. A representa�
~ao de 
argas atrav�es de modelos estat��sti
os apresenta v�arias vantagens,
omo a fa
ilidade de modi�
a�
~ao dos parâmetros que determinam o 
omportamento da
arga e a portabilidade devida �a 
on
is~ao do modelo [Jain, 1991℄.Durante muito tempo a 
arga dos sistemas 
omputa
ionais em geral foi represen-tada pelas distribui�
~oes exponen
ial ou de Poisson [Greiner et al., 1995, Jain, 1991℄. Amaioria absoluta dos trabalhos de avalia�
~ao de desempenho que utilizavam modelos de
arga baseavam-se nestas distribui�
~oes para representar a 
arga. A partir de 1994, v�ariostrabalhos apresentaram novas 
ara
teriza�
~oes de 
arga, realizadas em v�arios ambientes,que mostraram que as 
argas dos sistemas analisados seriam melhor representadas pordistribui�
~oes de 
auda pesada. Dentre as 
argas 
om estas 
ara
ter��sti
as est~ao o tr�afegoEthernet [Leland et al., 1994, Greiner et al., 1995℄, os tamanhos e os tempos de trans-ferên
ia dos arquivos da Web [Crovella and Bestavros, 1996, Crovella et al., 1996℄ e ostamanhos dos pro
essos em sistemas Unix [Har
hol-Balter and Downey, 1996℄.Distribui�
~oes de 
auda pesada 
omp~oem uma 
lasse ampla de distribui�
~oes deno-minadas em geral de heavy-, fat-, ou long-tailed, e s~ao 
ara
terizadas por seu 
ompor-tamento para valores grandes de x, onde x �e uma observa�
~ao de uma vari�avel aleat�oriaX. Nas distribui�
~oes de 
auda pesada, a probabilidade de o
orrer observa�
~oes grandes(valores grandes de x) de
ai lentamente para 0, muito mais lentamente do que qualquerdistribui�
~ao exponen
ial. Devido �a probabilidade n~ao nula de o
orrer observa�
~oes muitograndes, a variabilidade observada nestas distribui�
~oes �e extremamente alta. Em 
ontras-te, distribui�
~oes tais 
omo a exponen
ial e a normal s~ao denominadas distribui�
~oes de
auda leve.Este trabalho apresenta um estudo sobre o impa
to da variabilidade observada nas
argas no desempenho dos sistemas 
omputa
ionais. O objetivo do trabalho �e avaliarquantitativamente este impa
to. Para isso, �e utilizada a distribui�
~ao exponen
ial pararepresentar uma 
arga pou
o vari�avel, e uma distribui�
~ao de 
auda pesada, a distribui�
~aode Pareto, para representar uma 
arga 
om grande variabilidade. As altera�
~oes no de-



2sempenho do sistema s~ao avaliadas separadamente para os dois parâmetros da 
arga, asaber, variabilidade no pro
esso de 
hegada e nos tempos de servi�
o.A avalia�
~ao proposta �e realizada atrav�es de simula�
~ao de sistemas de �las e validadapor resultados da teoria de �las [Jain, 1991, Molloy, 1989℄.Conhe
er o impa
to da variabilidade das 
argas atualmente experimentadas pelossistemas 
omputa
ionais auxilia o entendimento do 
omportamento do desempenho destessistemas e in
entiva a proposta de novos projetos de sistemas. Esta �e a prin
ipal motiva�
~aopara este trabalho.O restante deste trabalho �e organizado 
omo des
rito a seguir. O Cap��tulo 2apresenta 
on
eitos de modelagem de desempenho de sistemas 
omputa
ionais e algunstrabalhos rela
ionados. No Cap��tulo 3 �e des
rito o projeto dos experimentos de simula�
~aoe uma breve dis
uss~ao sobre os resultados esperados. O Cap��tulo 4 detalha o projetoe implementa�
~ao do simulador utilizado neste trabalho e o Cap��tulo 5 analisa e mostraos resultados obtidos. Finalmente, o Cap��tulo 6 
on
lui o trabalho e apresenta algumaspropostas para trabalhos futuros.



3CAP�ITULO 2CONCEITOS E TRABALHOS RELACIONADOSEste 
ap��tulo apresenta os 
on
eitos estat��sti
os e os 
on
eitos da teoria de �las ne
ess�ariosao entendimento deste trabalho, bem 
omo alguns artigos que dis
utem quest~oes rela
io-nadas a variabilidade em modelos de �las.2.1 Distribui�
~oes de Probabilidade e VariabilidadeUm dos 
on
eitos fundamentais rela
ionados �as distribui�
~oes de probabilidade �e o 
on
eitode vari�avel aleat�oria. Uma vari�avel aleat�oria �e uma fun�
~ao que mapeia 
ada poss��velobserva�
~ao o
orrida em um espa�
o amostral a um n�umero real [Papoulis, 1991℄. Logo, �eimpre
iso a�rmar que uma vari�avel aleat�oria �e igual a um valor, mas sim que a fun�
~aoque a representa apli
ada �a observa�
~ao �e igual a um valor.Dada a de�ni�
~ao a
ima, a densidade de probabilidade (ou taxa de varia�
~ao dafun�
~ao de distribui�
~ao) de uma vari�avel aleat�oria �e 
omumente 
hamada de distribui�
~ao deprobabilidade. A 
ara
teriza�
~ao de�nitiva de uma distribui�
~ao de probabilidade �e realizadaa partir da equa�
~ao ou 
onjunto de equa�
~oes que a de�nem e que determinam a suarepresenta�
~ao gr�a�
a.Dependendo da natureza de uma distribui�
~ao, a variabilidade observada pode sermuito alta. Neste sentido, distribui�
~oes que apresentam uma variabilidade 
onsider�avel e
uja 
auda de
lina 
omo uma fun�
~ao de potên
ia s~ao 
hamadas de distribui�
~oes de 
audapesada (heavy-tailed) [Crovella and Bestavros, 1996℄.Uma distribui�
~ao �e 
onsidera de 
auda pesada seP [X > x℄ � x��; x!1; 0 < � < 2:Isto signi�
a que a probabilidade da vari�avel aleat�oria X ter observa�
~oes maiores que x �epropor
ional �a raz~ao 1=x�, onde � 
ara
teriza, de maneira inversa, o grau de variabilidadeda distribui�
~ao, isto �e, quanto menor o valor de �, maior a variabilidade.A rela�
~ao a
ima tamb�em expressa que, independente do 
omportamento da dis-tribui�
~ao para valores pequenos de sua vari�avel aleat�oria, se a 
urva assint�oti
a da dis-tribui�
~ao �e hiperb�oli
a, ent~ao ela �e de 
auda pesada, e a probabilidade de observa�
~oesextremamente grandes �e n~ao desprez��vel [Crovella et al., 1996℄. Em parti
ular, X tem va-riân
ia in�nita e, se � � 1, X tem m�edia in�nita, o que re
ete sua grande variabilidade.



4A distribui�
~ao de 
auda pesada mais 
onhe
ida �e a de Pareto. A distribui�
~ao dePareto �e muito utilizada na modelagem de fenômenos no ambiente Web e de proprieda-des da topologia da Internet, os quais s~ao 
ara
terizados por uma variabilidade extrema[Murta, 1999, Menas
�e and Almeida, 2002℄. Pareto possui a seguinte fun�
~ao de distri-bui�
~ao de probabilidade (pdf):f(x) = P [X = x℄ = �k�x���1; �; k > 0; x � k;e fun�
~ao de distribui�
~ao 
umulativa (
df) 
orrespondente aF (x) = P [X � x℄ = 1� (k=x)�;onde k representa o menor valor, ou limite inferior, da vari�avel aleat�oria.Em oposi�
~ao �as distribui�
~oes de 
auda pesada, onde a 
auda de
lina �a direita 
omuma fun�
~ao de potên
ia (isto �e, mais lentamente), est~ao as distribui�
~oes mais 
omuns e
onhe
idas na modelagem de fenômenos, tais 
omo normal, exponen
ial e Poisson, 
uja
auda de
lina exponen
ialmente, apresentando uma variabilidade menor. A Figura 2.1faz uma 
ompara�
~ao entre as 
audas das distribui�
~oes exponen
ial e Pareto, onde a 
auda�e o 
omplemento da fun�
~ao F (x), isto �e, F (x) = 1� F (x) = P [X > x℄.
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Figura 2.1: Visualiza�
~ao de 
auda para as distribui�
~oes exponen
ial e Pareto.A Tabela 2.1 
ompara as probabilidades das distribui�
~oes exponen
ial e Pareto 
om



5mesma m�edia (3000) para instân
ias da vari�avel aleat�oria X. Enquanto a probabilidadedos valores da distribui�
~ao exponen
ial se 
on
entra em torno da m�edia e de
ai rapida-mente para valores grandes de X, a probabilidade dos valores da distribui�
~ao de Paretoapresenta um de
r�es
imo relativamente pequeno, at�e mesmo para os maiores valores deX. Isto demonstra a propriedade das distribui�
~oes de 
auda pesada de gerar n�umerosgrandes 
om probabilidades n~ao desprez��veis.P [X > x℄x Exponen
ial Pareto (� = 1:1 e k = 300)300 0.90 1.00600 0.82 0.471500 0.61 0.173000 0.37 0.0796000 0.135 0.03710000 0.036 0.02150000 10�8 0.0036100000 10�17 0.0017Tabela 2.1: P [X > x℄ para as distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto 
om m�edia 3000.Outra diferen�
a entre as distribui�
~oes de 
auda pesada 
om rela�
~ao �as de 
audaleve �e a ne
essidade de grandes 
onjuntos de observa�
~oes para a 
onvergên
ia dos va-lores estat��sti
os, fato que, dependendo da grau de variabilidade da distribui�
~ao, podeefetivamente n~ao a
onte
er ou ser posto em d�uvida [Crovella and Lipsky, 1997℄.2.2 Teoria de FilasA teoria de �las �e uma �area da teoria de probabilidades apli
ada �a avalia�
~ao de desempe-nho de sistemas 
omputa
ionais [Jain, 1991℄. Modelos anal��ti
os provêem uma maneira
ompa
ta e 
ex��vel para a representa�
~ao e estudo de sistemas reais.A abstra�
~ao de sistemas na teoria de �las �e feita atrav�es dos 
hamados sistemasde �las. Entre os elementos mais importantes em um sistema de �las est~ao os 
lientes,que s~ao os elementos que o
upam os re
ursos do sistema, e os servidores, que exe
utamas tarefas requisitadas pelos 
lientes1.Um sistema de �las pode ser representado por seis parâmetros. A nota�
~ao utili-1Muitas vezes, dependendo do sistema 
omputa
ional que est�a sendo modelado, o termo 
liente dateoria de �las �e referen
iado 
omo pro
esso, tarefa ou job. Da mesma forma, o termo servidor �e usado
omo re
urso ou devi
e. Este trabalho usa indistintamente os termos 
liente/tarefa e servidor/re
urso.



6zada para representar estes parâmetros �e 
hamada de nota�
~ao Kendall e possui a formaA=S=m=B=K=D, onde as letras têm os seguintes signi�
ados:A Distribui�
~ao do tempo entre as 
hegadas de 
lientes ao sistema;S Distribui�
~ao do tempo de servi�
o;m N�umero de servidores;B N�umero de bu�ers (ou 
apa
idade do sistema);K Tamanho da popula�
~ao;D Dis
iplina da �la.As distribui�
~oes dos tempos entre as 
hegadas e dos tempos de servi�
o s~ao freq�uen-temente denotados por s��mbolos de uma letra. Assim, M �e usado para representar adistribui�
~ao exponen
ial, Ek denota a distribui�
~ao de Erlang 
om parâmetro k, Hk adistribui�
~ao hiperexponen
ial 
om parâmetro k, D �e utilizado para distribui�
~oes deter-min��sti
as e G para representar um distribui�
~ao gen�eri
a.A distribui�
~ao exponen
ial �e denotada por M , devido a sua propriedade memo-ryless, que �e a propriedade das observa�
~oes 
orrentes n~ao serem afetadas por estadosanteriores. Uma distribui�
~ao determin��sti
a �e aquela em que os tempos s~ao 
onstantes e avariân
ia �e nula. A distribui�
~ao geral representa uma distribui�
~ao n~ao espe
i�
ada ondeseus resultados s~ao v�alidos para todas as distribui�
~oes.Por exemplo, a nota�
~ao M=M=3=20=1500=FCFS denota um sistema de �la �uni
a
om os seguintes parâmetros:1. O tempo entre duas 
hegadas su
essivas �e exponen
ialmente distribu��do.2. Os tempos de servi�
o s~ao exponen
ialmente distribu��dos.3. O sistema possui três servidores.4. A �la tem bu�ers para 20 
lientes, três em atendimento pelos servidores e 17 emespera na �la.5. H�a um total de 1500 
lientes que podem ser atendidos, que representa o tamanhoda popula�
~ao.6. A dis
iplina da �la �e First Come First Served (FCFS).Em geral, as �las s~ao de�nidas tendo a 
apa
idade do bu�er in�nita, tamanho dapopula�
~ao in�nito e FCFS 
omo dis
iplina da �la. Dessa forma apenas os primeiros três



7parâmetros s~ao su�
ientes para indi
ar o tipo da �la. Assim a �laM=M=1=1=1=FCFS�e denotada 
omo M=M=1.A Figura 2.2 mostra o diagrama de um sistema de �la �uni
a e suas respe
tivasvari�aveis. Tais vari�aveis podem ser divididas em duas 
ategorias: parâmetros do sistemae m�etri
as.Os parâmetros do sistemas s~ao 
ompostos por:� = tempo entre duas 
hegadas 
onse
utivas.� = taxa m�edia de 
hegada, sendo igual a 1E[� ℄ .s = tempo de servi�
o por 
liente.� = taxa m�edia de servi�
o por servidor, dada por 1E[s℄.m = n�umero de servidores.As m�etri
as do sistema s~ao formadas por:n = n�umero de 
lientes no sistema.nq = n�umero de 
lientes em espera ou tamanho da �la.ns = n�umero de 
lientes em atendimento nos servidores.r = tempo de resposta ou tempo no sistema.w = tempo de espera ou tempo de �la.Uma m�etri
a n~ao de�nida a
ima, mas de grande importân
ia para a an�alise deum sistema de �las, �e a 
hamada slowdown. O slowdown de uma tarefa �e expresso pelaraz~ao do seu tempo de resposta pelo seu tempo de servi�
o. Esta m�etri
a mede o tempo deespera de uma tarefa em rela�
~ao ao seu tempo de servi�
o, sendo importante na avalia�
~aode \injusti�
as" em pol��ti
as de es
alonamento [Bansal and Har
hol-Balter, 2001℄. Porexemplo, se todas as tarefas de um sistema experimentam valores pequenos e pou
avariân
ia no slowdown, ent~ao a pol��ti
a de es
alonamento do sistema �e 
onsiderada \justa".Em outras palavras, �e 
onsiderado justo que uma tarefas 
om um grande tempo de servi�
oespere mais para ser exe
utada do que uma tarefa 
om um pequeno tempo de servi�
o.A 
arga ou intensidade do tr�afego de um sistema de �las, denotada por �, �e 
al
u-lada 
omo � = �=m�. Tamb�em �e de�nida a 
ondi�
~ao de estabilidade do sistema de �las.Se o n�umero de tarefas em um sistema 
res
e 
ontinuamente e torna-se in�nito, o sistema�e dito inst�avel. Para o sistema se manter est�avel, a taxa m�edia de 
hegada deve ser menorque a taxa m�edia de servi�
o, isto �e, � < m�. Dessa forma, pode-se a�rmar que o sistemapermane
er�a est�avel enquanto � < 1.
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Figura 2.2: Diagrama de um sistema de �la �uni
a 
om m servidores e suas vari�aveis.Para um sistema que 
umpre a 
ondi�
~ao de estabilidade, a teoria de �las provêum 
onjunto de resultados e regras observadas experimentalmente que s~ao v�alidos paratodas as �las. Estas postula�
~oes s~ao 
hamadas de leis opera
ionais e estabele
em diversosrela
ionamentos entre as vari�aveis do sistema.Uma das regras mais 
onhe
idas dentre as leis opera
ionais �e a 
hamada lei deLittle, que rela
iona o n�umero m�edio de tarefas no sistema 
om o tempo m�edio de resposta.Se as tarefas n~ao s~ao perdidas devido a falta de bu�ers no sistema, ent~aoE[n℄ = �E[r℄;e, da mesma forma, E[nq℄ = �E[w℄:Em sistemas 
om n�umero �nito de bu�ers, esta lei forne
e a taxa de 
hegada efetiva,isto �e, a taxa em que as tarefas realmente s~ao a
eitas pelo sistema.Outros resultados falam a respeito do n�umero de tarefas e do tempo de respostaexperimentados no sistema, s~ao eles:



9E[n℄ = E[nq℄ + E[ns℄;e E[r℄ = E[w℄ + E[s℄:Em 
onjunto 
om as leis opera
ionais, v�arias outras f�ormulas, parti
ulares a de-terminado tipo de �la, s~ao utilizadas na avalia�
~ao de um sistema modelado pela teoriada �las. A Tabela 2.2 mostra o 
onjunto de f�ormulas da m�edia e variân
ia para uma �laM=M=1. M�etri
a M�edia E[X℄ Variân
ia V ar[X℄Clientes no sistema (n) �=(1� �) �=(1� �)2Tamanho da �la (nq) �2=(1 � �) �2(1 + �� �2)=(1 � �)2Tempo de resposta (r) (1=�)=(1 � �) (1=�2)=(1 � �)2Tempo de �la (w) �(1=�)=(1 � �) (2� �)�=[�2(1� �)2℄Tabela 2.2: F�ormulas da m�edia e variân
ia para uma �la M=M=1.Da mesma forma, a �la M=G=1 possui seu pr�oprio 
onjunto de f�ormulas paraa avalia�
~ao do sistema. Tais f�ormulas s~ao exibidas na Tabela 2.3, onde Cs denota o
oe�
iente de varia�
~ao do tempo de servi�
o, dado por pV ar[s℄[E[s℄ e seu quadrado por V ar[s℄(E[s℄)2 .M�etri
a M�edia E[X℄ Variân
ia V ar[X℄Clientes no sistema (n) �+ �2(1+C2s )2(1��) E[n℄ + �2V ar[s℄ + �3E[s3℄3(1��) + �4(E[s2℄)24(1��)4Tamanho da �la (nq) �2(1 + C2s )=[2(1 � �)℄ V ar[n℄� �+ �2Tempo de resposta (r) E[s℄ + �E[s℄(1+C2s )2(1��) V ar[s℄ + �E[s3℄3(1��) + �2(E[s2℄)24(1��)2Tempo de �la (w) �E[s℄(1 + C2s )=[2(1 � �)℄ V ar[r℄� V ar[s℄Tabela 2.3: F�ormulas da m�edia e variân
ia para uma �la M=G=1.Apesar da teoria de �las prover uma maneira relativamente r�apida e barata para aavalia�
~ao de desempenho de sistemas 
omputa
ionais, ela n~ao disp~oe de resultados para



10uma ampla gama de situa�
~oes. Al�em disso, tais resultados n~ao det�em o n��vel de pre
is~aomuitas vezes exigido para an�alise de um sistema. Logo, duas ou mais formas de avalia�
~aopodem ser utilizadas simultaneamente [Jain, 1991, Menas
�e and Almeida, 2002℄, 
omopor exemplo simula�
~ao ou experimenta�
~ao, tendo os seus resultados 
omparados a �m deobter a 
orre�
~ao e uma maior 
on�abilidade dos mesmos.2.3 Trabalhos Rela
ionadosUm dos prin
ipais problemas em simular sistemas que utilizam distribui�
~oes de 
audapesada �e a di�
uldade de al
an�
ar a estabilidade dos resultados durante a simula�
~ao,re
exo da grande variabilidade observada neste tipo de distribui�
~ao. Esta 
ara
ter��sti
aexige um grande n�umero de 
i
los de gera�
~ao de amostras para a 
onvergên
ia dos valoresestat��sti
os e obten�
~ao de um estado de equil��brio, aumentando 
onsideravelmente o tempodas simula�
~oes ou at�e mesmo as tornando invi�aveis.Um estudo detalhado sobre as 
ondi�
~oes transientes de distribui�
~oes de 
auda pesa-da em simula�
~oes �e mostrado em [Crovella and Lipsky, 1997℄. Neste trabalho, os autoresalertam para a di�
uldade de obter estabilidade em simula�
~oes baseadas em distribui�
~oesde 
auda pesada. A di�
uldade �e devida ao fato de que, nestas distribui�
~oes, a proba-bilidade de o
orrer observa�
~oes muito grandes n~ao �e desprez��vel, o que torna dif��
il a
onvergên
ia da m�edia e dos demais momentos da distribui�
~ao. Os autores mostram queestas simula�
~oes apresentam duas 
ara
ter��sti
as de destaque. A primeira refere-se �a 
on-vergên
ia lenta da simula�
~ao para um estado esta
ion�ario. A segunda refere-se �a grandevariabilidade observada neste estado. A prin
ipal impli
a�
~ao destes resultados �e quantoao tamanho da simula�
~ao, em termos do n�umero de observa�
~oes geradas e tratadas nosistema. Simula�
~oes que utilizam distribui�
~oes de 
auda pesada s~ao muito mais longas doque simula�
~oes tradi
ionais.O impa
to da variabilidade do tempo de servi�
o no desempenho de sistemas de �lasM=G=1 foi avaliado em [Heyman, 2000℄ atrav�es de modelagem anal��ti
a. O autor mostraque, quando as variân
ias das distribui�
~oes s~ao muito grandes, embora �nitas, o efeitosobre o desempenho �e similar �a situa�
~ao de variân
ia in�nita. O autor mostra tamb�emque, na situa�
~ao de grande variân
ia dos tempos de servi�
o, a 
onvergên
ia para o estadoesta
ion�ario �e t~ao lenta que provavelmente as medidas de desempenho neste estado n~ao s~aode interesse. O autor ressalta a ne
essidade de de�nir outros 
rit�erios de desempenho quen~ao tenham 
omo assun�
~ao o estado esta
ion�ario. Em outras palavras, isto signi�
a queos sistemas devem, na pr�ati
a, trabalhar 
om a hip�otese de estarem sempre em 
ondi�
~oestransientes, pelo menos em es
alas de tempo signi�
ativas em rela�
~ao �a sua 
arga m�ediade trabalho.



11CAP�ITULO 3PROJETO DOS EXPERIMENTOS3.1 ObjetivosOs experimentos realizados têm o objetivo de avaliar o impa
to da variabilidade dos pa-râmetros da 
arga sobre as m�etri
as de um sistema de �la �uni
a e re
urso �uni
o. Assim,as m�etri
as sele
ionadas para a an�alise do sistema s~ao:Tempo de respostaTamanho da �laTempo de �laSlowdownUma 
onsidera�
~ao deve ser feita 
om rela�
~ao as m�etri
as tamanho da �la e tempode �la. Neste trabalho, ambas as m�etri
as 
onsideram a tarefa em atendimento 
omointegrante de seus valores. Assim, todos os 
�al
ulos feitos para obter os resultados destasm�etri
as levam em 
onta a tarefa sendo atendida pelo servidor.3.2 ExperimentosA t�e
ni
a de avalia�
~ao de desempenho es
olhida para o estudo do sistema proposto foisimula�
~ao, 
om os resultados validados pela teoria de �las. O impa
to da variabilidade �eanalisado 
omparando-se os resultados das m�etri
as do sistema para 
argas 
om pequenae grande variabilidade.As 
argas 
om pou
a variabilidade s~ao modeladas pela distribui�
~ao exponen
ial,
uja representa�
~ao pela teoria de �las �e feita pela letra M . J�a as 
argas 
om grandevariabilidade s~ao modeladas pela distribui�
~ao de Pareto, identi�
ada pela letra G. Ambasas distribui�
~oes s~ao apli
adas sobre os parâmetros da 
arga (tempo entre 
hegadas e tempode servi�
o), permitindo a avalia�
~ao parti
ular de 
ada um destes.Conforme a 
on�gura�
~ao das distribui�
~oes sobre os tempos entre 
hegada e deservi�
o, ou seja, dado o tipo de �la no formato A=S=1 (ver Se�
~ao 2.2), obt�em-se diversostipos de 
arga. Dessa forma, os seguintes tipos de �la foram simulados:M=M=1 { 
arga pou
o vari�avel.



12M=G=1 { 
arga 
om grande variabilidade no tempo de servi�
o.G=M=1 { 
arga 
om grande variabilidade no tempo entre 
hegadas.G=G=1 { 
arga 
om grande variabilidade nos dois parâmetros do sistema.Os tipos de �las des
ritos a
ima utilizam FCFS 
omo pol��ti
a de es
alonamento,
om n�umero de bu�ers e popula�
~ao in�nitos. A pol��ti
a FCFS �e muito utilizada emsistemas de super
omputa�
~ao, onde os trabalhos (jobs) s~ao pro
essados em lotes (bat
h).Al�em disso, o estudo de sistemas de �las 
om esta pol��ti
a �e 
l�assi
o na teoria de �las eponto de referên
ia para a avalia�
~ao dos demais sistemas. Outra raz~ao para a es
olha deFCFS �e quanto �a valida�
~ao dos resultados da simula�
~ao. A maior parte dos resultadosanal��ti
os refere-se �as �las 
om pol��ti
a FCFS, o que �e 
ertamente um aux��lio para averi�
a�
~ao dos resultados deste trabalho e sua 
redibilidade.O n�umero de 
hegadas tratado por 
ada simula�
~ao �e de um bilh~ao de tarefas, isto�e, a simula�
~ao se desenvolve at�e que um bilh~ao de tarefas tenham sido a
eitas pelo sistema(ver Se�
~ao 5.1 para detalhes sobre a es
olha deste valor). Em termos pr�ati
os, supondoum sistema 
omputa
ional que atenda 100 requisi�
~oes por segundo, tal sistema levariaaproximadamente nove meses para pro
essar um bilh~ao de requisi�
~oes. J�a em um sistemaque atenda 1000 requisi�
~oes por segundo, seriam ne
ess�arios 11 dias para 
ompletar todasas tarefas.Para efeitos de 
ompara�
~ao e 
oerên
ia dos resultados das simula�
~oes, a taxa deservi�
o �e �xada e apenas a taxa de 
hegada sofre varia�
~oes. Assim, para 
ada tipo de �la, assimula�
~oes produzem resultados onde a intensidade do tr�afego (�) varia de 0.1 a 0.9 pontos(respe
tivamente, a 
arga m��nima e m�axima do sistema). Isto impli
a que diferentesdistribui�
~oes atribu��das ao pro
esso de 
hegada (A) têm m�edias aproximadamente iguaispara um dado �, diferindo apenas em rela�
~ao �as suas variân
ias.A Tabela 3.1 mostra as 
ompara�
~oes feitas entre os resultados das simula�
~oesexe
utadas. Resultados ComparadosM=M=1 versus M=G=1M=M=1 versus G=M=1G=G=1 versus M=G=1G=G=1 versus G=M=1M=G=1 versus G=M=1Tabela 3.1: Rela�
~ao das 
ompara�
~oes feitas entre os tipos de �las simulados.



13Com rela�
~ao �a distribui�
~ao de Pareto, os valores do parâmetro � 
onsideradospara as �las que a utilizam s~ao 1.3, 1.5, 1.7 e 1.9, sendo o primeiro destes o que produzmaior variabilidade e, o �ultimo, menor variabilidade. Espe
ialmente para simula�
~oes 
oma �la G=G=1, o mesmo valor de � �e atribu��do as distribui�
~oes referentes ao tempo entre
hegadas (primeiro G) e ao tempo de servi�
o (segundo G).Uma dis
uss~ao mais detalhada sobre a es
olha dos parâmetros utilizados nas si-mula�
~oes pode ser en
ontrada na Se�
~ao 5.1, e a rela�
~ao 
ompleta de parâmetros noApêndi
e B.3.3 Resultados EsperadosEm linhas gerais, �e esperado que o desempenho de um sistema submetido �a 
argas muitovari�aveis seja pior do que o desempenho do mesmo sistema submetido �a 
argas pou
o va-ri�aveis. Este resultado �e 
onhe
ido na teoria de �las para as �lasM=G=1, em 
ompara�
~ao
om o modelo M=M=1.As m�etri
as de desempenho da �la M=G=1 est~ao em fun�
~ao da variân
ia do tem-po de servi�
o. No entanto, n~ao s~ao 
onhe
idos resultados das m�etri
as para os siste-mas G=M=1 e G=G=1. Tamb�em n~ao s~ao 
onhe
idos resultados anal��ti
os para a m�etri
aslowdown.Tendo em vista estas quest~oes, a abordagem adotada por este trabalho �e a derealizar a simula�
~ao de um sistema 
om as diversas �las propostas (M=M=1, M=G=1,G=M=1 e G=G=1), validando os resultados da simula�
~ao 
om os resultados anal��ti
os
onhe
idos para as �las M=M=1 e M=G=1, e 
om a lei de Little para as outras �las.Os demais resultados da simula�
~ao poder~ao ajudar a responder algumas perguntas,tais 
omo:1. Qual �e o impa
to quantitativo da variabilidade nos tempos de servi�
o?2. Qual �e o impa
to da variabilidade nos tempos entre 
hegadas?3. Como se 
omporta o slowdown para os diferentes tipos de 
arga?4. O que �e mais prejudi
ial para o sistema avaliado: a variabilidade nos tempos deservi�
o ou no pro
esso de 
hegada?Como este trabalho, espera-se responder todas estas perguntas.



14CAP�ITULO 4O SIMULADOR DE SISTEMAS DE FILA �UNICADentre as 
ara
ter��sti
as essen
iais que um programa que realiza simula�
~oes de sistemasdeve possuir est~ao a sua 
orre�
~ao, isto �e, o programa deve gerar resultados pre
isos e 
on-��aveis, e a e�
iên
ia, para que simula�
~oes de sistemas de 
arga elevada sejam realizadasem tempos a
eit�aveis. De a
ordo 
om esta proposta, foi desenvolvido o Single queue Si-mulator (SqS), um simulador de �la simples baseado em eventos. Este 
ap��tulo apresentauma des
ri�
~ao do projeto e da implementa�
~ao do SqS.4.1 Projeto do SimuladorO projeto do SqS, visando modelar um sistema de �la �uni
a gen�eri
o 
om um servidor,
ontempla os prin
ipais 
on
eitos da teoria de �las e outros 
on
eitos ne
ess�arios �a simu-la�
~ao, tais 
omo o tempo da simula�
~ao1, que �e o valor do tempo observado na opera�
~aodo sistema real que est�a sendo representado 
omputa
ionalmente, e os eventos, que s~aoa�
~oes que 
ausam mudan�
as de estado no modelo do sistema.O 
uxo de 
ontrole implementado na estrutura b�asi
a do SqS, que representa umsimulador baseado em eventos, �e apresentando na Figura 4.1. A exe
u�
~ao de um dos la�
osdo simulador denota um evento o
orrido e, a 
ada volta do la�
o, o tempo da simula�
~ao �eavan�
ado para o momento em que o pr�oximo evento ir�a a
onte
er.O SqS trata expli
itamente de dois eventos: 
hegada de tarefa e �naliza�
~ao detarefa. O evento de 
hegada de tarefa a
onte
e quando uma nova tarefa vinda do meioexterno en
ontra o servi�
o o
upado e tem que ser en�leirada. O evento de �naliza�
~aode tarefa o
orre quando o servidor termina a exe
u�
~ao da tarefa 
orrente. O sistema
onsidera que, ao ser �nalizada uma tarefa, o atendimento da pr�oxima tarefa (que podeser a �ultima tarefa gerada ou uma tarefa da �la de espera) �e ini
iado imediatamente, n~aohavendo um evento formal para representar o a
onte
imento desta a�
~ao.A identi�
a�
~ao de um evento impli
a no 
ômputo de estat��sti
as para este evento.As estat��sti
as para a 
hegada de tarefa 
ompreendem o a
�umulo dos valores observadospara as vari�aveis tempo entre 
hegadas, tempo de servi�
o, tempo de resposta, tamanho da�la, tempo de �la e slowdown. O 
�al
ulo do tamanho da �la e do tempo de �la levam em
onta a tarefa sendo atendida pelo servi�
o. No momento da �naliza�
~ao de tarefa, apenas1O tempo de simula�
~ao n~ao deve ser 
onfundido 
om o tempo de exe
u�
~ao da simula�
~ao, que �e o valorde tempo observado durante a exe
u�
~ao do simulador. O tempo de exe
u�
~ao tamb�em �e 
hamado de wall
lo
k time.
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Figura 4.1: Fluxo b�asi
o de exe
u�
~ao do SqS.a 
ontagem de tarefas �nalizadas �e feita.Ap�os o a
onte
imento de um evento, o tempo de simula�
~ao �e avan�
ado para otempo da 
hegada da �ultima tarefa gerada ou para o tempo da �naliza�
~ao da tarefa
orrente, o que o
orrer primeiro.Este pro
edimento 
ontinua at�e que um n�umero pr�e-determinado de tarefas tenha
hegado ao sistema. Quando este n�umero �e al
an�
ado, o SqS realiza os 
�al
ulos �nais(m�edia, desvio padr~ao e variân
ia) sobre as estat��sti
as 
oletadas durante a simula�
~aoe as exibe, juntamente 
om outros resultados e parâmetros do sistema, em um formatopreviamente es
olhido, �nalizando a exe
u�
~ao do programa.A pr�oxima se�
~ao expli
a 
om todos esses elementos foram reunidos na implemen-ta�
~ao do SqS.



164.2 Implementa�
~ao do SimuladorCom o objetivo de al
an�
ar o quesito de e�
iên
ia, o SqS foi totalmente implementadosobre a linguagem C++, que provê suporte �a programa�
~ao baseada no paradigma orien-tado a objetos [Stroustrup, 1993, Coplien, 1994℄. O 
�odigo fonte 
ompleto do SqS, sobreas 
ondi�
~oes da li
en�
a GPL, pode ser obtido em [Jona
k, 2002℄.A passagem do diagrama mostrado na se�
~ao anterior para a implementa�
~ao n~ao�e direta, apenas o 
uxo �e seguido rigorosamente. A implementa�
~ao resultou no total desete 
lasses prin
ipais (entre outras auxiliares) que representam os 
on
eitos da teoria de�las e 
ontroles ne
ess�arios �a exe
u�
~ao do programa. Estas 
lasses s~ao:� Tarefa (Task) { prin
ipal 
on
eito do simulador. Um objeto tarefa engloba os atribu-tos que representam o tempo de
orrido desde a 
hegada da �ultima tarefa no sistema(elapsed time) e o tempo que a tarefa ir�a o
upar o servi�
o forne
ido pelo sistema(servi
e time).� Fluxo de Tarefas (TaskStream) { gerador de tarefas que simula a 
hegada aleat�oriade tarefas ao sistema. Possui fun�
~oes de distribui�
~ao de probabilidade (exponen
iale Pareto) ne
ess�arias �a forma�
~ao dos tempos entre 
hegadas e de servi�
o.� Fila de Tarefas (TaskQueue) { armazena as tarefas geradas que est~ao aguardandoservi�
o. A atual implementa�
~ao provê FCFS e LCFS 
omo dis
iplinas de es
alona-mento dispon��veis.� Servi�
o (Servi
e) { re
urso do sistema que ofere
e um servi�
o.� Rel�ogio da Simula�
~ao (SimulationClo
k) { 
omputa o tempo total de simula�
~ao.� Analisador de Eventos (EventAnalyser) { 
om base na nova tarefa gerada e natarefa atualmente sendo atendida, determina qual ser�a o pr�oximo evento do siste-ma: a 
hegada da nova tarefa (TASK ARRIVAL) ou a �naliza�
~ao da tarefa 
orrente(TASK TERMINATION).� Pro
essador de Op�
~oes (OptionParser) { avalia as op�
~oes passados pela linha de
omando ao SqS.Como o pro
esso de simula�
~ao do SqS requer a 
ria�
~ao de v�arias tarefas, os objetosda 
lasse tarefa s~ao tratados dinami
amente durante a simula�
~ao atrav�es de ponteirose fun�
~oes de geren
iamento de mem�oria (new e delete). Todas as outras 
lasses lista-das a
ima possuem uma �uni
a instân
ia que as representam e n~ao s~ao de
laradas 
omoponteiros.



17Al�em dos tempos de
orrido e de servi�
o, a 
lasse tarefa possui dois outros im-portantes atributos (arrv time remaining e serv time remaining) que representam otempo restante para a 
hegada e �naliza�
~ao da tarefa no sistema. Ambos re
ebem, nomemento de sua ini
ializa�
~ao, os valores do tempo de
orrido e de servi�
o, respe
tivamente.O primeiro deles 
ontrola o tempo restante para a tarefa 
hegar efetivamente aosistema. Este �e usado quando o momento de 
hegada da tarefa est�a num futuro distanteo su�
iente para que algumas ou at�e mesmo todas as tarefas existentes na �la do sistemasejam atendidas. Logo, �a medida que as tarefas s~ao atendidas, o tempo de restante para atarefa 
hegar ao sistema �e de
rementado. O segundo atributo refere-se ao tempo de servi�
orestante da tarefa sendo atendida. Enquanto uma tarefa �e tratada pelo servi�
o, v�ariasoutras tarefas podem 
hegar ao sistema, impli
ando na atualiza�
~ao do rel�ogio da simula�
~aopara o momento da 
hegada destas tarefas. Cada vez que o rel�ogio �e in
rementado, otempo restante de servi�
o da tarefa tamb�em �e atualizado.Como des
rito a
ima, os valores dos atributos tempo de
orrido e de servi�
o de umatarefa permane
em inalterados durante toda a existên
ia da tarefa no sistema. Apenasos atributos que representam o tempo restante para a 
hegada e �naliza�
~ao da tarefa s~aoatualizados, sendo estes utilizados pela 
lasse analisador de eventos para determinar opr�oximo evento tratado pelo simulador.Durante a exe
u�
~ao da simula�
~ao, as tarefas s~ao produzidas por demanda pela
lasse 
uxo de tarefas. A Figura 4.2 mostra uma vis~ao interna desta 
lasse. Para geraros valores dos atributos tempos de
orrido e de servi�
o, esta 
lasse utiliza dois \m�etodosvirtuais"2 (generateElapsedTime e generateServi
eTime) ou ponteiros para fun�
~oesque, dependendo do tipo de �la a ser simulado, ir~ao apontar para uma das duas fun�
~oesde distribui�
~ao de probabilidade (exponen
ial ou pareto) que efetivamente produzemos valores pseudo-aleat�orios utilizados pela 
lasse tarefa.A implementa�
~ao das fun�
~oes de distribui�
~ao de probabilidade faz uso de uma roti-na de gera�
~ao de n�umeros pseudo-aleat�orios 
om distribui�
~ao uniforme no intervalo [0; 1℄,denotada por U(seed), onde seed �e a semente utilizada pela rotina no seu pro
esso internode gera�
~ao de valores. No SqS, esta rotina �e representada pela fun�
~ao erand48 da biblio-te
a padr~ao C, e as distribui�
~oes exponen
ial e Pareto s~ao 
odi�
adas, respe
tivamente,
omo mostrado abaixo:exponen
ial(seed; t) = ��1t� � log(U(seed))2O r�otulo m�etodo virtual utilizado no SqS n~ao se rela
iona 
om o 
on
eito de fun�
~oes virtuais perten-
ente �a linguagem C++, 
uja semânti
a �e totalmente diferente.
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Figura 4.2: Vis~ao interna da 
lasse 
uxo de tarefas.
pareto(seed; �; min; max) = min��minmax�� + U(seed) � �1� �minmax���� 1�A fun�
~ao exponen
ial retorna o valor de uma vari�avel pseudo-aleat�oria 
om dis-tribui�
~ao exponen
ial negativa e m�edia 1=t, 
om t representado uma taxa de 
hegada �ou uma taxa de servi�
o �. J�a a fun�
~ao pareto retorna o valor de uma vari�avel pseudo-aleat�oria de a
ordo 
om a distribui�
~ao de Pareto, probabilidade P [X > x℄ = (min=x)� em�edia (min � �)=(�� 1), 
hamada de Pareto limitada, onde min e max s~ao seus limitesinferior e superior, respe
tivamente.Para garantir que haja gera�
~ao de seq�uên
ias distintas de n�umeros aleat�orios, a
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lasse 
uxo de tarefa implementa o 
on
eito de 
onjunto de sementes, onde 
ada 
onjunto�e formado por duas sementes que s~ao passadas individualmente a 
ada um dos m�etodosde gera�
~ao dos tempos de
orrido e de servi�
o. A atual implementa�
~ao disp~oe de dois
onjuntos de sementes (SEEDS SET1 e SEEDS SET2), totalizando quatro sementes geradorasdistintas.A 
lasse �la de tarefas �e respons�avel pelo armazenamento e ordena�
~ao das tarefasque 
hegam ao sistema. A disposi�
~ao das tarefas na �la de espera �e determinada peladis
iplina de �la es
olhida, isto �e, sempre que uma nova tarefa deve ser en�leirada, a fun�
~aoque representa a dis
iplina de �la de
ide a posi�
~ao de inser�
~ao desta tarefa. O 
ontroleda dis
iplina de �la sele
ionada na 
lasse �la de tarefas tamb�em utiliza o esquema deponteiros para fun�
~oes des
rito anteriormente. Nesta 
lasse, existe apenas um m�etodo deinser�
~ao gen�eri
o (enqueueTask) que ir�a apontar para uma das fun�
~oes que implementamas dis
iplinas de �la.Para a retirada de elementos da �la (m�etodo dequeueTask), a 
onven�
~ao adotada�e que sempre o elemento apontado 
omo o primeiro da �la (first) ser�a desen�leirado.Dessa forma, a fun�
~ao que implementa uma dis
iplina de �la deve garantir que o primeiroelemento resultante da apli
a�
~ao desta dis
iplina 
oin
ida 
om o apontador de primeiroelemento da �la.A 
lasse servi�
o representa um re
urso gen�eri
o ofere
ido pelo sistema. Seu papel�e re
eber um ponteiro para uma tarefa atrav�es do m�etodo handleTask e atualizar otempo de servi�
o restante desta �a medida que a simula�
~ao se desenvolve. A 
lasse servi�
otamb�em �e respons�avel pela libera�
~ao do espa�
o de mem�oria o
upado pela tarefa quantoesta �e �nalizada, ofere
endo um m�etodo pr�oprio para isto (endTask).Devido a sua simpli
idade e do fato de representarem 
on
eitos globais ao sistema,todos os atributos e m�etodos das 
lasses rel�ogio da simula�
~ao e analisador de eventos s~aoest�ati
os. Isto signi�
a que n~ao �e pre
iso produzir instân
ias destas 
lasses para utilizarsuas fun
ionalidades.Como as op�
~oes de 
on�gura�
~ao do SqS s~ao passadas via linha de 
omando, a
lasse pro
essador de op�
~ao �e respons�avel pela leitura e avalia�
~ao destas, utilizando paraisto o m�etodo parseOptions que re
ebe os argumentos arg
 e argv do programa prin
i-pal. Quando uma op�
~ao ou valor n~ao v�alido s~ao identi�
ados, uma mensagem de erro �e
arregada no atributo error message e um indi
ador de erros (parse error) �e ajustado
omo verdadeiro. Da mesma forma, quando a op�
~ao de ajuda �e identi�
ada, o indi
adorhelp soli
ited �e ajustado 
omo verdadeiro.Todos os atributos da 
lasse pro
essador de op�
~oes que representam as op�
~oes dis-pon��veis s~ao ini
ializados 
om valores padr~ao no pr�oprio 
onstrutor da 
lasse. Dessa forma,o programa prin
ipal soli
ita ao objeto desta 
lasse os valores das op�
~oes para ini
ializar osistema (m�etodo getOptionValue), apenas testando previamente a 
ondi�
~ao de erro nas



20op�
~oes ou soli
ita�
~ao de impress~ao de ajuda, m�etodos errorO

urred e helpSoli
itedrespe
tivamente. A mensagem de erro pode ser obtida pelo m�etodo getErrorMessage ea rela�
~ao 
ompleta de op�
~oes para impress~ao na sa��da padr~ao pelo m�etodo printUsage.Quando os objetos destas 
lasses interagem para realizar a simula�
~ao do sistema, oprograma prin
ipal �e o respons�avel pela 
oleta dos dados para o 
omputo das estat��sti
ase tamb�em pela impress~ao dos resultados.A rela�
~ao 
ompleta de op�
~oes dispon��veis e resultados impressos pelo SqS s~ao de-talhados na pr�oxima se�
~ao.4.3 Entradas e Sa��das do SimuladorA sintaxe de 
hamada do simulador �e a seguinte:$ sqs [lista-de-op�
~oes℄,onde lista-de-op�
~oes �e formada por zero ou mais op�
~oes dispon��veis no SqS. A 
hamadapura e simples do SqS, isto �e, sem op�
~oes, provo
a a exe
u�
~ao da simula�
~ao 
om valorespadr~ao. A rela�
~ao de op�
~oes e seus respe
tivos valores padr~ao pode ser obtida 
om aop�
~ao --help, 
uja sa��da e mostrada abaixo:SqS Single queue Simulator.Usage:$ sqs [options-list℄Options:--num-arrv=xxx Number of arrivals. Default to 100000.--queue-ds
pl=xxx Queue dis
ipline [f
fs* | l
fs℄.--queue-type=xxx Queue Type [mm1* | mg1 | gm1 | gg1℄.--seeds-set=xxx Seeds set to generate random numbers [ss1* | ss2℄.--exp-arrv-rate=xxx Exponential arrival rate. Default to 0.00106665.--exp-serv-rate=xxx Exponential servi
e rate. Default to 0.002133.--prt-arrv-alpha=xxx Pareto arrival alpha parameter. Default to 1.5.--prt-arrv-min=xxx Pareto arrival min value. Default to 312.491.--prt-serv-max=xxx Pareto arrival max value. Default to 1E+11.--prt-serv-alpha=xxx Pareto servi
e alpha parameter. Default to 1.5.--prt-serv-min=xxx Pareto servi
e min value. Default to 156.210.--prt-serv-max=xxx Pareto servi
e max value. Default to 1E+11.--full-rslt Print intermediates results from statisti
s at theend of main results.--plain-rslt Print results in a plain format. Ideal for plot data.



21--help Show this help.* = Default, if the value is not expli
itly provided.As prin
ipais op�
~oes in
lu��das no SqS est~ao rela
ionadas 
om os parâmetros dosistema, 
omo o n�umero de 
hegadas, dis
iplina de �la, tipo de �la e 
onjunto de sementes,e 
om os parâmetros das distribui�
~oes, que s~ao taxa de 
hegada (�) e servi�
o (�) paraexponen
ial, e �, valor m��nimo e valor m�aximo para Pareto.O formato padr~ao 
om que o SqS apresenta os resultados da simula�
~ao �e mostradoabaixo.--------------------------------------------------------------------------------Simulation Report----------------------------------------------------------------------------------> SYSTEM STATUS1) Arrivals....................: 1000002) Finalized tasks.............: 999983) Queue 
ount.................: 14) Simulation time.............: 9.35553e+075) Traffi
 intensity...........: 0.499259--> QUEUE/STREAM SETTINGS6) Queue type..................: M/M/17) Queue dis
ipline............: FCFS8) Seeds Set...................: ss1--> EXPONENTIAL DISTRIBUTION PARAMETERS9) Exponential arrival rate....: 0.0010666510) Exponential servi
e rate...: 0.0021333--> PARETO DISTRIBUTION PARAMETERS11) Pareto arrival alpha.......: 1.512) Pareto arrival min.........: 312.49113) Pareto arrival max.........: 1e+1114) Pareto servi
e alpha.......: 1.515) Pareto servi
e min.........: 156.2116) Pareto servi
e max.........: 1e+11--> MEAN



2217) Interarrival time..........: 935.55318) Servi
e time...............: 467.08419) Response time..............: 941.07720) Queue 
ount................: 1.0145421) Queue time.................: 473.99422) Slowdown...................: 14.2627--> STANDARD DEVIATION23) Interarrival time..........: 933.58824) Servi
e time...............: 467.3925) Response time..............: 947.93826) Queue 
ount................: 1.4551227) Queue time.................: 825.18428) Slowdown...................: 774.245--> VARIANCE29) Interarrival time..........: 87158730) Servi
e time...............: 21845331) Response time..............: 89858632) Queue 
ount................: 2.1173933) Queue time.................: 68092834) Slowdown...................: 599455--------------------------------------------------------------------------------Este formato pode ser modi�
ado pelas op�
~oes --full-rslt e --plain-rslt. Aprimeira destas apenas in
lui os resultados intermedi�arios do 
�al
ulo das estat��sti
as no�nal do 
onjunto prin
ipal de dados, 
omo a soma ao quadrado e a m�edia ao quadrado dasvari�aveis, sendo interessante apenas para a valida�
~ao dos resultados prin
ipais. A outraop�
~ao imprime os resultados em um formato plano onde os valores apare
em em linha ena mesma ordem vista no formato padr~ao de sa��da.Al�em dos valores da m�edia, desvio padr~ao e variân
ia sobre as m�etri
as do sistema,os resultados trazem outros dados importantes, dentre eles o n�umero de tarefas �nalizadas,o n�umero de tarefas na �la quando a simula�
~ao foi en
errada e o tempo de simula�
~ao.



23CAP�ITULO 5RESULTADOSEste 
ap��tulo apresenta os resultados dos experimentos de simula�
~ao. A primeira se�
~aoapresenta a 
ara
teriza�
~ao da 
arga de trabalho, mostrando as 
ondi�
~oes de variabilida-de da 
arga testada. As demais se�
~oes mostram resultados 
omparativos dos diversossistemas de �las modelados.5.1 Cara
teriza�
~ao da CargaA 
arga de trabalho do sistema �e representada por dois parâmetros, o tempo de servi�
odas tarefas e o tempo entre 
hegadas. Esta se�
~ao apresenta a 
ara
teriza�
~ao da 
arga,atrav�es da an�alise estat��sti
a destes parâmetros.Os dois parâmetros s~ao modelados pelas distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto,que representam, respe
tivamente, distribui�
~oes de 
auda leve (pequena variabilidade) ede 
auda pesada (grande variabilidade). Para avaliar apenas o impa
to da variabilidade,a m�edia das distribui�
~oes foi mantida 
onstante.A Tabela 5.1 apresenta as m�edias e as variân
ias para as distribui�
~oes exponen
iale de Pareto utilizadas na simula�
~ao para � = 0:9. Nota-se que as m�edias s~ao aproxima-damente iguais, 
om a ex
e�
~ao das m�edias para a distribui�
~ao de Pareto 
om � = 1:3.O valor mais baixo da m�edia para � = 1:3 pode ser atribu��do a 
onvergên
ia lenta destadistribui�
~ao devido �a grande variabilidade. Tamb�em �e observado que as variân
ias apre-sentam ordem de grandeza de
res
ente em uma unidade para a distribui�
~ao de Pareto �amedida que o parâmetro � vai aumentando.Tempo entre Chegadas Tempo de Servi�
oDistribui�
~ao M�edia Variân
ia M�edia Variân
iaExponen
ial 520.818 271275 468.762 219731Pareto (� = 1:3) 517.041 3.79137e+09 465.906 3.22243e+09Pareto (� = 1:5) 520.342 1.39815e+08 468.305 1.21274e+08Pareto (� = 1:7) 520.713 1.21246e+07 468.553 1.04713e+07Pareto (� = 1:9) 520.781 2.23789e+06 468.601 1.89363e+06Tabela 5.1: M�edia e variân
ia do tempo entre 
hegadas e do tempo de servi�
o para asdistribui�
~oes exponen
ial e de Pareto 
om � = 0:9.



24A Tabela 5.2 apresenta os valores m�aximo e m��nimo observados para 
ada dis-tribui�
~ao simulada. As faixas nas quais os valores est~ao distribu��dos se diferem muitopara as distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto, apresentando esta �ultima valores m��nimose m�aximos bem a
ima dos apresentados pela distribui�
~ao exponen
ial. Para instân
iasdiferentes da distribui�
~ao de Pareto, representadas pelas varia�
~oes de �, �e observado quevalores menores de � apresentam maiores intervalos de distribui�
~ao das observa�
~oes, oque �e 
onsistente 
om o fato de que quanto menor o valor de �, mais vari�avel �e a distri-bui�
~ao. A faixa de valores em que est~ao distribu��das as observa�
~oes d�a uma dimens~ao davariabilidade do 
onjunto de dados.Tempo entre Chegadas Tempo de Servi�
oDistribui�
~ao Min Max Min MaxExponen
ial 1.82716e-07 11005.9 1.71945e-07 9862.65Pareto (� = 1:3) 120.189 1.37358e+09 108.146 1.15316e+09Pareto (� = 1:5) 173.606 2.27802e+08 156.21 1.92925e+08Pareto (� = 1:7) 214.455 5.36528e+07 192.966 4.57629e+07Pareto (� = 1:9) 246.703 1.66799e+07 221.983 1.43074e+07Tabela 5.2: Valores m��nimo e m�aximo do tempo entre 
hegadas e do tempo de servi�
opara as distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto 
om � = 0:9.As �guras 5.1 e 5.2 apresentam as fun�
~oes 
df e pdf das distribui�
~oes simuladas(respe
tivamente, gr�a�
os �a esquerda e �a direita). Os gr�a�
os mostram que o per�sdas distribui�
~oes de Pareto e exponen
ial diferem bastante. A distribui�
~ao de Paretoapresenta pi
os de probabilidade para valores pequenos, entre 100 e 1000, enquanto asprobabilidades da distribui�
~ao exponen
ial s~ao pou
o vari�aveis na faixa entre 1 e 100, 
omde
aimento a partir deste valor.O de
aimento da probabilidade para valores grandes pode ser melhor observadonos gr�a�
os que mostram a 
auda das distribui�
~oes (Figura 5.3). A probabilidade deo
orrên
ia de valores grandes 
ai muito mais rapidamente para a distribui�
~ao exponen
ialdo que para a distribui�
~ao de Pareto. Entre as distribui�
~oes de Pareto 
om diferentesvalores de �, pode ser notado que a probabilidade de
ai mais rapidamente para valoresmaiores de �. Em outras palavras, quanto maior o valor de �, menor a probabilidade deo
orrer observa�
~oes grandes.A Figura 5.4 exibe gr�a�
os que mostram a 
onvergên
ia da m�edia para os temposentre 
hegadas e tempos de servi�
o, segundo as distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto.Observa-se a 
onvergên
ia para a m�edia, para ambos os parâmetros da 
arga, a partirde um milh~ao de 
hegadas, nas distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto 
om � igual a 1.5,1.7 e 1.9. Para Pareto 
om � = 1:3, a m�edia 
ome�
a a indi
ar sinais de estabilidade
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Figura 5.1: Curvas de probabilidade 
df e pdf do tempo entre 
hegadas para as distri-bui�
~oes exponen
ial e de Pareto.
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26pr�oximos a 100 milh~oes de 
hegadas, ainda n~ao se mostrando totalmente estabilizada nafaixa de 1 bilh~ao de 
hegadas, 
omo mostrado na Tabela 5.1. Apenas para 
ompara�
~ao,os gr�a�
os tamb�em mostram a 
urva de 
onvergên
ia de Pareto 
om � = 1:1. Neste 
aso,pode ser observada a 
onvergên
ia lenta, embora a estabiliza�
~ao n~ao o
orra at�e um bilh~aode 
hegadas.Para o gr�a�
o do tempo de servi�
o, 
om � igual a 1.1 e 1.3, s~ao observados pi
os nas
urvas, pr�oximos a 10 milh~oes de 
hegadas, provavelmente o
asionados por um ou maisvalores extremamente grandes, que elevaram a m�edia a
ima do esperado, fato que podeser expli
ado pelas pr�oprias 
ara
ter��sti
as da distribui�
~ao de Pareto, 
uja probabilidadede gerar valores grandes �e n~ao desprez��vel.Tal 
omportamento da 
onvergên
ia das distribui�
~oes foi determinante para a de-
is~ao de n~ao exe
u�
~ao de simula�
~oes 
om o valor � igual a 1.1 para a distribui�
~ao dePareto, e tamb�em para a es
olha do n�umero de 
hegadas utilizado.
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Figura 5.4: Convergên
ia das m�edias do tempo entre 
hegadas e do tempo de servi�
o paraas distribui�
~oes exponen
ial e de Pareto.
5.2 Compara�
~ao entre as Filas M/M/1 e M/G/1Esta estudo refere-se ao impa
to da variabilidade nos tempos de servi�
o, 
omparadoatrav�es das duas distribui�
~oes em quest~ao. Nesta se�
~ao, a taxa de 
hegadas n~ao �e al-terada, isto �e, segue a distribui�
~ao exponen
ial em ambos os 
asos (primeiro M).A Figura 5.5 apresenta 
urvas para a m�edia (gr�a�
o �a esquerda) e a variân
ia(gr�a�
o �a direita) do tamanho da �la, ambas em fun�
~ao da intensidade do tr�afego (�).Observa-se que o tamanho m�edio da �la, 
onforme esperado, 
res
e 
om a intensidade dotr�afego, para todas as distribui�
~oes simuladas.A distribui�
~ao exponen
ial apresenta a menor m�edia para o tamanho da �la, segui-



27da pelas distribui�
~oes de Pareto, que apare
em de a
ordo 
om seu grau de variabilidade(quanto maior a variabilidade, maior o tamanho da �la).Observa-se 
laramente o impa
to da variabilidade no tamanho da �la. Por exemplo,para � = 0:5, a m�edia do tamanho da �la M=M=1 tem valor 1.0, enquanto a m�edia dotamanho da �la M=G=1 
om � = 1:9 tem valor 2.893 e, para � = 1:3, o valor �e 3610.780.As 
urvas para a variân
ia do tamanho da �la, s~ao qualitativamente similares �asda m�edia, por�em observa-se que as variân
ias para M=G=1 s~ao bem maiores do que as da�la M=M=1, em rela�
~ao aos valores observados para as m�edias.
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Figura 5.5: M�edia e variân
ia do tamanho da �la para as �las M=M=1 e M=G=1.Da mesma forma, a m�edia e a variân
ia do tempo de resposta (Figura 5.6) tamb�emexperimentam 
res
imento 
om o aumento da intensidade do tr�afego do sistema. Nova-mente a variabilidade, representada pela �laM=G=1, tem grande impa
to tanto na m�edia
omo na variân
ia, 
omparadas 
om as 
urvas da �la M=M=1, que mar
am valores bemmenores do que as 
urvas da �la M=G=1. No 
aso da m�edia, as tarefas da �la M=G=1
om � = 1:7 têm tempo m�edio de resposta igual a aproximadamente 10 vezes o tempo deresposta da �la M=M=1 no ponto de � = 0:5.Outra observa�
~ao importante refere-se ao 
omportamento das m�etri
as 
itadasa
ima sobre a �la M=G=1. Nota-se que os valores das m�edias para as instân
ias da �laM=G=1 
om � iguais a 1.3 e 1.5 no ponto de � = 0:5 s~ao maiores do que os valores dasm�edias para as instân
ias 
om � iguais a 1.7 e 1.9 no ponto de � = 0:9, bem 
omo para a�laM=M=1. Isto signi�
a que a variabilidade inserida nos tempos de servi�
o 
ausa maiorimpa
to ao sistema do que varia�
~oes na intensidade do tr�afego.Os gr�a�
os para a m�etri
a slowdown s~ao mostrados na Figura 5.7. Esta m�etri
a
omporta-se de maneira diferente das outras m�etri
as j�a dis
utidas. A m�edia do slowdownpara a �laM=M=1 �e superior �a m�edia da �laM=G=1 
om � = 1:9. Isto pode ser expli
adopelo fato de que, na distribui�
~ao de Pareto, a maioria das observa�
~oes �e pequena (ver
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Figura 5.6: M�edia e variân
ia do tempo de resposta para as �las M=M=1 e M=G=1.
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Figura 5.7: M�edia e variân
ia do slowdown para as �las M=M=1 e M=G=1.Tabela 2.1 da Se�
~ao 2.1), gerando muitos tempos de resposta 
om valores pequenos quediminuem a m�edia do slowdown.Ainda analisando as parti
ularidades do slowdown, a 
urva da variân
ia da �laM=M=1 �e inferior apenas �a 
urva da �la M=G=1 
om � = 1:3, que �e a instân
ia dadistribui�
~ao de Pareto 
om maior variabilidade dentre as simuladas.Portanto, �e observado que a �laM=M=1 apresenta os melhores resultados quanto aotamanho da �la e tempo de resposta, fato que n~ao o
orre para a m�etri
a slowdown. Desseforma, a variabilidade da distribui�
~ao de Pareto �e prejudi
ial �as m�etri
as tradi
ionais,mas pode ser ben�e�
a (at�e 
erto ponto) para a m�etri
a de justi�
a.5.3 Compara�
~ao entre as Filas M/M/1 e G/M/1Nesta 
ompara�
~ao, a variabilidade �e analisada no pro
esso de 
hegadas, isto �e, o tempoentre 
hegadas �e modelado tanto pela distribui�
~ao exponen
ial quanto pela distribui�
~ao



29de Pareto. O tempo de servi�
o segue apenas a distribui�
~ao exponen
ial.Uma vis~ao geral das �guras 5.8, 5.9 e 5.10 mostra que o desempenho das m�etri
as dosistema n~ao difere 
onsideravelmente para � entre 0.3 e 0.7, espe
ialmente 
omparando-sea distribui�
~ao exponen
ial 
om as distribui�
~oes de Pareto 
om � iguais a 1.7 e 1.9.
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Figura 5.8: M�edia e variân
ia do tamanho da �la para as �las M=M=1 e G=M=1.
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Figura 5.9: M�edia e variân
ia do tempo de resposta para as �las M=M=1 e G=M=1.Para as m�etri
as tamanho da �la e slowdown (�guras 5.8 e 5.10), tanto a m�edia ea variân
ia de G=M=1 mostram-se inferiores aos valores de M=M=1 nas intensidades detr�afego equivalentes a 0.1 e 0.2. Uma situa�
~ao 
ontr�aria �e observada nos maiores valoresde � do sistema (0.8 e 0.9), onde Pareto supera a distribui�
~ao exponen
ial.As estat��sti
as para o tempo de resposta (Figura 5.9) mantêm-se 
om pou
a dife-ren�
a entre as �las at�e � igual a 0.5. A partir deste ponto, a m�edia e a variân
ia da �lasque possuem distribui�
~ao de Pareto 
om � iguais a 1.3 e 1.5 
ome�
am a apresentar um
res
imento mais a
entuado do que as demais �las.
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Figura 5.10: M�edia e variân
ia do slowdown para as �las M=M=1 e G=M=1.Os efeitos da variabilidade, inserida apenas no pro
esso de 
hegada, sobre asm�etri
as podem ser melhor notados nos momentos em que o sistema apresenta maiorintensidade de tr�afego. Nesta situa�
~ao, a m�etri
a mais afetada �e o tempo de resposta, on-de a m�edia e a variân
ia no ponto de intensidade de tr�afego m�axima do sistema (� = 0:9)para a �laG=M=1 (� = 1:3) 
hegam, respe
tivamente, aos valores de 256584 e 6.37311e10,
ontra 4686.620 e 2.19312e7 da �la M=M=1.5.4 Compara�
~ao entre as Filas G/G/1 e M/G/1Esta se�
~ao apresenta a avalia�
~ao dos efeitos da variabilidade sobre o pro
esso de 
hegadadas tarefas do sistema, estando estas submetidas �a uma grande variabilidade nos temposde servi�
o.As �guras 5.11, 5.12 e 5.13 mostram os gr�a�
os que 
omparam o desempenho dasm�etri
as das �las G=G=1 e G=M=1. Para todas as m�etri
as, ambas as �las apresentam
omportamento similar, 
om valores muito pr�oximos tanto para a m�edia quanto para avariân
ia. As maiores diferen�
as s~ao en
ontradas na m�edia do tamanho da �la (Figu-ra 5.11), onde as instân
ias da �la G=G=1 
om � iguais a 1.7 e 1.9 s~ao, respe
tivamente,22% e 64% maiores que as mesmas instân
ias da �la G=M=1 no ponto de intensidade detr�afego 
om o valor de 0.1. Esta diferen�
a n~ao �e relevante pois os valores do tamanho da�la s~ao muito pequenos em � = 0:1 (menores que 0.1), sendo prejudi
ados por problemasde pre
is~ao.Assim, quando o tempo de servi�
o �e muito vari�avel, a variabilidade inserida nopro
esso de 
hegada n~ao afeta signi�
ativamente o desempenho das m�etri
as do sistema.O mesmo 
omportamento n~ao pode ser veri�
ado quando o tempo de servi�
o det�em pou
avariabilidade, 
omo foi mostrado na Se�
~ao 5.3.
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Figura 5.11: M�edia e variân
ia do tamanho da �la para as �las G=G=1 e M=G=1.
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Figura 5.12: M�edia e variân
ia do tempo de resposta para as �las G=G=1 e M=G=1.
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Figura 5.13: M�edia e variân
ia do slowdown para as �las G=G=1 e M=G=1.



325.5 Compara�
~ao entre as Filas G/G/1 e G/M/1A 
ompara�
~ao feita nesta se�
~ao estuda o 
omportamento das m�etri
as do sistema quandosubmetidas a 
argas 
om muita e pou
a variabilidade nos tempos de servi�
o. Os valoresdo pro
esso de 
hegada para ambas as �las s~ao gerados pela distribui�
~ao de Pareto.Tanto para o tamanho da �la quanto para o tempo de resposta, vistos, respe
tiva-mente, nas �guras 5.14 e 5.15, as 
urvas da �la G=G=1 para a m�edia e a variân
ia superamas 
urvas da �la G=M=1 para um mesmo valor do parâmetro �. Por exemplo, no pontode � = 0:1, a m�edia do tempo de resposta para a instân
ia da �la G=G=1 
om � = 1:3 �e700 vezes maior que a m�edia da mesma instân
ia da �la G=M=1. Esta diferen�
a diminui
onsideravelmente no ponto onde � �e igual a 0.9, 
om G=G=1 sendo apenas 100 vezesmaior que G=M=1, mostrando o grande 
res
imento desta �ultima �la quando o sistema �esubmetido �a uma maior intensidade de tr�afego.

0.001

0.01

0.1

1

10

100

1000

10000

100000

1e+06

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

M
éd

ia
 d

o 
T

am
an

ho
 d

a 
F

ila

Intensidade do Tráfego (ρ)

G/G/1 (α = 1.3)
G/G/1 (α = 1.5)
G/G/1 (α = 1.7)
G/G/1 (α = 1.9)
G/M/1 (α = 1.3)
G/M/1 (α = 1.5)
G/M/1 (α = 1.7)
G/M/1 (α = 1.9)

0.0001

0.01

1

100

10000

1e+06

1e+08

1e+10

1e+12

1e+14

1e+16

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

V
ar

iâ
nc

ia
 d

o 
T

am
an

ho
 d

a 
F

ila

Intensidade do Tráfego (ρ)

G/G/1 (α = 1.3)
G/G/1 (α = 1.5)
G/G/1 (α = 1.7)
G/G/1 (α = 1.9)
G/M/1 (α = 1.3)
G/M/1 (α = 1.5)
G/M/1 (α = 1.7)
G/M/1 (α = 1.9)

Figura 5.14: M�edia e variân
ia do tamanho da �la para as �las G=G=1 e G=M=1.
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Figura 5.15: M�edia e variân
ia do tempo de resposta para as �las G=G=1 e G=M=1.



33Observa-se que a m�edia do slowdown (Figura 5.16) �e similar para as �las 
omvalores de � na faixa de 1.5 a 1.9. Quanto �a variân
ia desta m�etri
a, os resultados da�la G=M=1 para os menores valores de � (1.3 e 1.5) permane
em muito pr�oximos dosresultados da �la G=G=1 
om � = 1:3, sendo maiores que este �ultimo nos pontos de �iguais a 0.8 e 0.9.
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Figura 5.16: M�edia e variân
ia do slowdown para as �las G=G=1 e G=M=1.De forma geral, as 
urvas da �la G=G=1 têm os valores mais altos, sofrendo va-ria�
~oes mais suaves do que as 
urvas da �la G=M=1, as quais apresentam pi
os nos pontosde maior intensidade de tr�afego do sistema.5.6 Compara�
~ao entre as Filas M/G/1 e G/M/1Esta se�
~ao apresenta a 
ompara�
~ao entre �las que detêm grande variabilidade em apenasum dos parâmetros da 
arga. Os gr�a�
os s~ao apresentados em fun�
~ao do parâmetro � dadistribui�
~ao de Pareto. Tal an�alise permite avaliar sobre qual parâmetro a variabilidade
ausa maior impa
to: no pro
esso de 
hegadas ou nos tempos de servi�
o.Observando a m�edia e a variân
ia das m�etri
as tamanho da �la e tempo de res-posta para uma mesma intensidade de tr�afego (�guras 5.17 e 5.18), nota-se que a �laM=G=1 supera a �la G=M=1 em todos os 
asos, isto �e, �a medida que o valor de � vaidiminuindo (maior variabilidade), a variabilidade inserida no tempo de servi�
o 
ausa umefeito negativo sobre a m�edia destas m�etri
as muito maior que a variabilidade no pro
essode 
hegada.Os gr�a�
os para o slowdown s~ao mostrados na Figura 5.19. A variabilidade nostempos de servi�
o das tarefas n~ao provo
a grandes diferen�
as entre as m�edias do slowdownat�e o valor 1.7 do eixo do parâmetro �, ponto onde as �las 
om mesma intensidade detr�afego apresentam desempenho semelhante. Entretanto, os menores valores do parâmetro
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Figura 5.17: M�edia e variân
ia do tamanho da �la para as �las M=G=1 e G=M=1.
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Figura 5.18: M�edia e variân
ia do tempo de resposta para as �las M=G=1 e G=M=1.� (1.3 e 1.5) fazem 
om que a �la M=G=1 produza um 
res
imento bem maior do queo visto na �la G=M=1. Por exemplo, a �la M=G=1 mostra um aumento de mais de 432vezes entre os valores 1.7 e 1.3 de �, enquanto a �la G=M=1 experimenta um 
res
imentode 37 vezes.Quanto �a variân
ia do slowdown, a �la M=G=1 
ontinua apresentando um 
res-
imento mais a
entuado do que a �la G=M=1, mas n~ao o su�
iente para ultrapassar osvalores desta �ultima 
om � = 0:9, que 
hega ao valor m�aximo de 9.372e15, 
ontra apenas4.224e11 de M=G=1.Torna-se evidente que, �a medida que os valores do parâmetro � v~ao diminuindo,os efeitos da variabilidade sobre os tempos de servi�
o 
ausam maior impa
to negativo �asm�etri
as do sistema do que a variabilidade inserida no pro
esso de 
hegada.
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Figura 5.19: M�edia e variân
ia do slowdown para as �las M=G=1 e G=M=1.5.7 An�alise do Impa
to da VariabilidadeAs se�
~oes anteriores mostraram o 
omportamento das m�etri
as do sistema sobre 
argas
om pou
a e muita variabilidade. Esta se�
~ao faz uma avalia�
~ao geral das efeitos destavariabilidade.Nota-se que nas 
ompara�
~oes onde um dos parâmetros da 
arga est�a �xado em uma�uni
a distribui�
~ao (se�
~oes 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5), a variabilidade n~ao se mostra t~ao prejudi
ialpara a m�etri
a slowdown, prin
ipalmente em rela�
~ao a variân
ia. Uma ex
e�
~ao paraeste quadro o
orre quando a variabilidade �e extremamente alta 
omo, por exemplo, nadistribui�
~ao de Pareto 
om � = 1:3. Os maiores valores para slowdown, tanto para am�edia 
omo para a variân
ia, s~ao obtidos quando a variabilidade �e inserida nos temposde servi�
o, independente da distribui�
~ao (exponen
ial ou Pareto) atribu��da ao pro
essode 
hegada.Nas m�etri
as tamanho da �la e tempo de resposta, novamente as 
ompara�
~oesmostram que a variabilidade sobre os tempos de servi�
o �e mais prejudi
ial do que avariabilidade sobre o pro
esso de 
hegada. Em outras palavras, a diferen�
a entre osvalores das �las do tipo M=M=1 e M=G=1 �e bem maior do que a diferen�
a entre osvalores das �las do tipoM=M=1 e G=M=1. A mesma observa�
~ao �e valida se a �laM=M=1for substitu��da pela �la G=G=1.Os resultados das 
ompara�
~oes entre as �lasM=G=1 e G=M=1 (Se�
~ao 5.6) 
ompro-vam que a variabilidade sobre os tempos de servi�
o afeta o desempenho das m�etri
as dosistema, sendo 
onsideravelmente pior do que a mesma variabilidade inserida no pro
essode 
hegada. O re
exo deste fato pode ser visto nos gr�a�
os da Se�
~ao 5.4, onde a varia�
~aodas distribui�
~oes sobre o pro
esso de 
hegada nas �las 
om grande variabilidade no tempode servi�
o n~ao 
ausa efeitos signi�
ativos sobre os valores das m�etri
as.Outra 
ara
ter��sti
a apresentada por sistemas que detêm grande variabilidade no



36parâmetro da 
arga referente ao tempo de servi�
o, 
omo as �las M=G=1 e G=G=1, �e oefeito desta variabilidade 
omparado �a varia�
~oes da intensidade do tr�afego que o sistemaexperimenta. Neste 
aso, o aumento da variabilidade sobre os tempos de servi�
o (ou me-nores valores do parâmetro � da distribui�
~ao de Pareto), �e mais prejudi
ial ao desempenhodo sistema do que varia�
~oes na intensidade de tr�afego do sistema.A valida�
~ao dos resultados das simula�
~oes pode ser en
ontrada no Apêndi
e A,bem 
omo uma dis
uss~ao sobre a mesma.



37CAP�ITULO 6CONCLUS~OESEste trabalho apresentou um estudo sobre os efeitos da variabilidade da 
arga em umsistema de �la �uni
a e re
urso �uni
o. O estudo foi feito atrav�es da simula�
~ao deste sistema,onde os resultados de �las 
om diferentes graus de variabilidade nos parâmetros da 
argaforam 
omparados. O simulador implementado utilizou as distribui�
~oes exponen
ial ede Pareto para representar, respe
tivamente, 
onjuntos de valores 
om pequena e grandevariabilidade.A di�
uldade da 
onvergên
ia para um estado de equil��brio em simula�
~oes 
oma distribui�
~ao de Pareto foi 
omprovada, prin
ipalmente para os menores valores doparâmetro �.Quanto ao impa
to da variabilidade, nota-se que esta tem efeitos negativos sobreas m�etri
as tradi
ionais (tamanho da �la e tempo de resposta), mas pode ser ben�e�
a �am�etri
a slowdown, ou m�etri
a de justi�
a, em 
asos onde a variabilidade �e moderada, 
omona distribui�
~ao de Pareto 
om � iguais a 1.5, 1.7 e 1.9.Em destaque, foi observado que a variabilidade inserida no parâmetro da 
argareferente aos tempos de servi�
o �e bem mais prejudi
ial ao desempenho do sistema do quea mesma variabilidade sobre o pro
esso de 
hegada. Outra 
on
lus~ao importante �e quea variabilidade 
ausa maiores impa
tos ao desempenho do sistema do que o impa
to devaria�
~oes na intensidade do tr�afego. Este �e um resultado de grande valia para a teoria de�las, pois podemos ter sistemas 
om tr�afegos razo�aveis (� = 0:5), 
ujo desempenho podeser seriamente prejudi
ado pela variabilidade.A avalia�
~ao do impa
to da variabilidade sobre sistemas de �las que utilizem ou-tras pol��ti
as de es
alonamento �e uma 
ontinua�
~ao importante para este trabalho. Duaspol��ti
as de interesse imediato seriam Round-Robin (RR) e Shortest Remaining Pro
essingTime (SRPT), al�em de Shortest Job First (SJF).
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40APÊNDICE AVALIDAC� ~AO DOS RESULTADOS DAS SIMULAC� ~OESEste apêndi
e mostra a valida�
~ao feita para alguns dos resultados obtidos nas simula�
~oes.O signi�
ado dos s��mbolos utilizados nas tabelas �e des
rito abaixo.� = intensidade do tr�afego.r = tempo de resposta.n = tamanho da �la, in
luindo a tarefa sendo atendida pelo servidor.w = tempo de �la, in
luindo a tarefa sendo atendida pelo servidor.A = resultados obtidos atrav�es das f�ormulas do modelo anal��ti
o do sistemade �las.S = resultados obtidos atrav�es da simula�
~ao do sistema de �las.E[x℄ = m�edia da vari�avel x.V ar[x℄ = variân
ia da vari�avel x.A valida�
~ao foi feita 
omparando-se os resultados da m�edia e variân
ia das m�etri
asprovenientes da simula�
~ao 
om os resultados das f�ormulas da teoria de �las.Entretanto, deve-se observar que a modelagem anal��ti
a n~ao provê meios paravalidar todos os resultados obtidos neste trabalho, 
omo foi o 
aso da m�etri
a slowdown.Tamb�em em alguns 
asos, os resultados da simula�
~ao n~ao puderam ser testados, pois asf�ormulas para estes exigiam valores que n~ao podiam ser obtidos diretamente. Por exemplo,a variân
ia do tempo de resposta da �la M=G=1 depende do ter
eiro momento da m�ediado tempo de servi�
o, o qual n~ao foi 
al
ulado a partir dos resultados da simula�
~ao. Assim,foram utilizados os resultados 
onhe
idos e poss��veis de serem 
al
ulados analiti
amentepara validar os resultados da simula�
~ao. Dessa forma, 
onsiderando a valida�
~ao realizadae 
on�rmada nestes 
asos, a
redita-se que os demais resultados gerados pelo simuladortamb�em estejam 
orretos.As f�ormulas utilizadas na valida�
~ao das �las M=M=1 e M=G=1 s~ao as mesmasmostradas nas tabelas 2.2 e 2.3 da Se�
~ao 2.2. Para as �las G=M=1 e G=G=1, a valida�
~aoutilizou as f�ormulas da lei de Little, tamb�em des
ritas na Se�
~ao 2.2. As �las que utilizam adistribui�
~ao de Pareto (G) tiveram os resultados testados para o parâmetro � 
om valores1.3 e 1.5.As tabelas A.1 e A.2 mostram, respe
tivamente, a valida�
~ao para a m�edia e va-riân
ia do tempo de resposta, tamanho da �la e tempo de �la do modelo M=M=1. Os



41resultados da an�alise (A) e da simula�
~ao (S) s~ao muito similares. Esta proximidade dosresultados pode ser expli
ada pela pre
is~ao dos valores de � obtidos para a �la M=M=1,visto que as f�ormulas de valida�
~ao desta �la utilizam massivamente tais valores.A valida�
~ao para a �la M=G=1 
om instân
ias da distribui�
~ao de Pareto referen-tes a � = 1:3 e � = 1:5 �e mostrada nas tabelas A.3 a A.6. Nota-se que os resultadosda simula�
~ao para as m�edias das m�etri
as s~ao sempre menores do que os resultados daan�alise, fato que pode ser atribu��do aos valores de � da simula�
~ao, os quais s~ao inferioresaos da an�alise. Tamb�em h�a o fato de que a m�edia da distribui�
~ao de Pareto n~ao al
an�
ouo valor esperado dentro de 1 bilh~ao de amostras para � = 1:3. Os resultados da va-riân
ia mostram-se idênti
os ao da an�alise, pois 
omo se tratam de valores muito grandes,pequenas diferen�
as passam desper
ebidas.As tabelas A.7 a A.10 mostram a valida�
~ao das �lasG=M=1 eG=G=1 para instân
iasda distribui�
~ao de Pareto 
om � iguais a 1.3 e 1.5. Estas valida�
~oes foram feitas atrav�esdas f�ormulas da lei de Little. Os resultados da simula�
~ao para a m�edia e variân
ia dotempo de resposta apresentam pou
a diferen�
a 
om rela�
~ao aos resultados da an�alise. J�aa m�edia do tamanho da �la experimenta um 
omportamento diferente, 
om os resultadosde maior valor sendo alternados entre a an�alise e a simula�
~ao, os quais mere
em um estudomais detalhado n~ao feito neste trabalho.Em geral, observa-se que os resultados da simula�
~ao que foram 
omparados 
om aan�alise s~ao iguais ou muito similares, onde o erro relativo m�aximo �e visto na Tabela A.7(�la G=M=1), em E[n℄ 
om � = 1:3 e � = 0:9, 
hegando a 10%. Assim, pode-se 
onsiderarque os resultados da simula�
~ao foram validados.� E[r℄ E[n℄ E[w℄A S A S A S A S0.1 0.100006 520.845 520.847 0.111119 0.111121 52.0876 52.08480.2 0.200011 585.955 585.962 0.250017 0.250049 117.197 117.20.3 0.300017 669.67 669.693 0.428606 0.42866 200.912 200.9310.4 0.400022 781.291 781.328 0.666728 0.666825 312.534 312.5660.5 0.500028 937.567 937.6 1.00011 1.00016 468.81 468.8380.6 0.600033 1171.99 1172.03 1.50021 1.50025 703.233 703.2640.7 0.700039 1562.73 1562.79 2.33377 2.33388 1093.97 1094.030.8 0.800044 2344.3 2344.26 4.0011 4.00103 1875.55 1875.50.9 0.90005 4689.92 4686.62 9.005 8.99836 4221.16 4217.86Tabela A.1: Valida�
~ao da m�edia de r, n e w para a �la M=M=1.



42� V ar[r℄ V ar[n℄ V ar[w℄A S A S A S A S0.1 0.100006 271279 271261 0.123466 0.123474 51546 51534.80.2 0.200011 343343 343310 0.312526 0.312602 123609 1235900.3 0.300017 448457 448429 0.612309 0.612421 228724 2287090.4 0.400022 610415 610402 1.11125 1.1115 390682 3906820.5 0.500028 879032 878886 2.00034 2.00016 659299 6591690.6 0.600033 1.37356e+06 1.37322e+06 3.75083 3.74987 1.15383e+06 1.1535e+060.7 0.700039 2.44212e+06 2.44125e+06 7.78023 7.77716 2.22238e+06 2.22154e+060.8 0.800044 5.49575e+06 5.49202e+06 20.0099 19.9966 5.27602e+06 5.27233e+060.9 0.90005 2.19953e+07 2.19312e+07 90.0951 89.8375 2.17756e+07 2.17117e+07Tabela A.2: Valida�
~ao da variân
ia de r, n e w para a �la M=M=1.� E[r℄ E[n℄ E[w℄A S A S A S A S0.1 0.0993963 382165 380013 81.531 80.9479 381699 3795470.2 0.198793 858572 851205 366.336 362.947 858106 8507390.3 0.298189 1.46992e+06 1.45903e+06 940.777 934.011 1.46945e+06 1.45856e+060.4 0.397585 2.28301e+06 2.26586e+06 1948.22 1934.01 2.28254e+06 2.26539e+060.5 0.496981 3.41743e+06 3.38468e+06 3645.36 3610.78 3.41696e+06 3.38422e+060.6 0.596378 5.11059e+06 5.01627e+06 6541.75 6420.96 5.11012e+06 5.0158e+060.7 0.695774 7.9101e+06 7.68338e+06 11812.8 11473.3 7.90963e+06 7.68291e+060.8 0.79517 1.34266e+07 1.28085e+07 22915.4 21860.4 1.34261e+07 1.2808e+070.9 0.894566 2.93443e+07 2.74018e+07 56342.6 52611.4 2.93438e+07 2.74013e+07Tabela A.3: Valida�
~ao da m�edia de r, n e w para a �la M=G=1 
om � = 1:3.� V ar[w℄A S A S0.1 0.0993963 1.85704e+14 1.85704e+140.2 0.198793 4.1497e+14 4.1497e+140.3 0.298189 7.09307e+14 7.09307e+140.4 0.397585 1.1023e+15 1.1023e+150.5 0.496981 1.64538e+15 1.64538e+150.6 0.596378 2.43831e+15 2.4383e+150.7 0.695774 3.70883e+15 3.70883e+150.8 0.79517 6.10073e+15 6.10072e+150.9 0.894566 1.28426e+16 1.28426e+16Tabela A.4: Valida�
~ao da variân
ia de w para a �la M=G=1 
om � = 1:3.



43� E[r℄ E[n℄ E[w℄A S A S A S A S0.1 0.099908 14866.5 14818.9 3.17161 3.14638 14398.2 14350.60.2 0.199816 32860 32762.1 14.0207 13.9734 32391.7 32293.80.3 0.299724 55987.8 55734.9 35.8333 35.6305 55519.5 55266.60.4 0.399632 86813.1 86256.3 74.0827 73.5041 86344.8 857880.5 0.49954 129946 128796 138.613 137.289 129478 1283280.6 0.599448 194595 192366 249.089 246.076 194127 1918980.7 0.699356 302213 299584 451.318 447.3 301744 2991160.8 0.799264 516954 514164 882.295 877.526 516486 5136960.9 0.899172 1.15726e+06 1.13569e+06 2222 2180.53 1.15679e+06 1.13522e+06Tabela A.5: Valida�
~ao da m�edia de r, n e w para a �la M=G=1 
om � = 1:5.� V ar[w℄A S A S0.1 0.099908 9.86351e+11 9.86351e+110.2 0.199816 2.2152e+12 2.2152e+120.3 0.299724 3.78961e+12 3.78961e+120.4 0.399632 5.87357e+12 5.87357e+120.5 0.49954 8.76621e+12 8.76621e+120.6 0.599448 1.30582e+13 1.30581e+130.7 0.699356 2.02462e+13 2.02462e+130.8 0.799264 3.48491e+13 3.48491e+130.9 0.899172 7.73135e+13 7.73135e+13Tabela A.6: Valida�
~ao da variân
ia de w para a �la M=G=1 
om � = 1:5.� E[r℄ E[n℄ V ar[r℄A S A S A S A S0.1 0.100757 485.244 485.243 0.1043 0.0351746 235448 2354400.2 0.201488 581.087 581.086 0.249768 0.239643 337616 3376030.3 0.302222 774.752 774.752 0.499502 0.652805 600107 6000900.4 0.402954 1134.3 1134.3 0.975063 1.41977 1286081 1.28606e+060.5 0.503688 1848.18 1848.19 1.98589 2.94266 3413771 3.41377e+060.6 0.604423 3475.71 3475.71 4.4816 6.4147 12078931 1.20788e+070.7 0.705159 8138.3 8138.3 12.2425 16.3617 66272331 6.62722e+070.8 0.805894 28280.6 28280.5 48.6197 59.3335 800900731 8.009e+080.9 0.906624 256584 256584 496.255 546.406 6.37311e+10 6.37311e+10Tabela A.7: Valida�
~ao da m�edia de r e n, e da variân
ia de r para a �la G=M=1 
om� = 1:3.



44� E[r℄ E[n℄ V ar[r℄A S A S A S A S0.1 0.100097 473.578 473.578 0.101126 0.010276 224268 2242640.2 0.200194 517.926 517.926 0.22119 0.104899 268216 2682030.3 0.300292 612.765 612.765 0.392541 0.307226 375429 3754140.4 0.400389 775.103 775.103 0.662045 0.653554 600634 6006140.5 0.500485 1053.21 1053.22 1.1245 1.24683 1108722 1.10869e+060.6 0.600582 1568.43 1568.43 2.00949 2.34586 2458491 2.45848e+060.7 0.700678 2675.89 2675.89 3.99977 4.70855 7155851 7.1558e+060.8 0.800775 5805.88 5805.88 9.91805 11.3859 33708531 3.37084e+070.9 0.900873 22482.9 22482.9 43.2079 46.9647 505538731 5.05538e+08Tabela A.8: Valida�
~ao da m�edia de r e n, e da variân
ia de r para a �la G=M=1 
om� = 1:5. � E[r℄ E[n℄ V ar[r℄A S A S A S A S0.1 0.100143 376110 376109 80.8419 77.675 1.86018e+14 1.86019e+140.2 0.200261 822856 822856 353.688 346.476 4.04298e+14 4.04298e+140.3 0.300381 1.43639e+06 1.43638e+06 926.069 935.874 6.94416e+14 6.94416e+140.4 0.400499 2.27981e+06 2.27981e+06 1959.76 2008.51 1.09857e+15 1.09857e+150.5 0.50062 3.46816e+06 3.46815e+06 3726.55 3817.39 1.67607e+15 1.67607e+150.6 0.600741 5.23017e+06 5.23016e+06 6743.79 6891.02 2.54018e+15 2.54018e+150.7 0.700863 7.93367e+06 7.93366e+06 11934.6 12004.9 3.87788e+15 3.87788e+150.8 0.800984 1.32738e+07 1.32738e+07 22820.3 22818.1 6.22785e+15 6.22786e+150.9 0.901101 2.98783e+07 2.98783e+07 57787.1 57787.9 1.3302e+16 1.3302e+16Tabela A.9: Valida�
~ao da m�edia de r e n, e da variân
ia de r para a �la G=G=1 
om� = 1:3. � E[r℄ E[n℄ V ar[r℄A S A S A S A S0.1 0.0999996 15136.4 15136.4 3.23216 3.21229 1.0115e+12 1.0115e+120.2 0.199999 33125.4 33125.4 14.1468 14.0549 2.24267e+12 2.24267e+120.3 0.299999 55704.6 55704.6 35.6847 35.1767 3.77882e+12 3.77882e+120.4 0.399998 85393.6 85393.6 72.938 71.629 5.78497e+12 5.78497e+120.5 0.499997 127021 127022 135.618 134.101 8.56253e+12 8.56254e+120.6 0.599996 189358 189358 242.607 240.885 1.26254e+13 1.26254e+130.7 0.699995 297867 297868 445.236 445.086 1.95915e+13 1.95915e+130.8 0.799994 521320 521321 890.561 894.548 3.42234e+13 3.42235e+130.9 0.899995 1.19888e+06 1.19888e+06 2304.02 2318.27 7.93679e+13 7.93679e+13Tabela A.10: Valida�
~ao da m�edia de r e n, e da variân
ia de r para a �la G=G=1 
om� = 1:5.



45APÊNDICE BPARÂMETROS DAS DISTRIBUIC� ~OES EXPONENCIAL EPARETO UTILIZADOS NAS SIMULAC� ~OESAs tabelas B.1 at�e B.5 listam, respe
tivamente, os parâmetros utilizados nas simula�
~oesdas �las M=M=1, M=G=1, G=M=1 e G=G=1. Abaixo �e feita a rela�
~ao dos s��mbolos enomes utilizados nas tabelas 
om os parâmetros do simulador:� = --exp-arrv-rate.� = --exp-serv-rate.� = --prt-arrv-alpha ou --prt-serv-alpha.min = --prt-arrv-min ou --prt-serv-min.max = --prt-arrv-max ou --prt-serv-max.Os parâmetros �, min e max se rela
ionam 
om os parâmetros do simulador dea
ordo 
om a posi�
~ao doG na nomen
latura do tipo de �la (A=S=1), isto �e, oG na primeiraposi�
~ao refere-se �a distribui�
~ao do tempo entre 
hegadas, enquanto oG na segunda posi�
~aorefere-se �a distribui�
~ao do tempo de servi�
o.A intensidade do tr�afego (�) �e in
lu��da nas tabelas apenas para referên
ia, signi�-
ando que uma simula�
~ao exe
utada 
om dado 
onjunto de parâmetros ir�a produzir umvalor aproximado �a 
arga indi
ada pela primeira 
oluna da tabela.M=M=1� � �0.1 0.00021333 0.00213330.2 0.00042666 0.00213330.3 0.00063999 0.00213330.4 0.00085332 0.00213330.5 0.00106665 0.00213330.6 0.00127998 0.00213330.7 0.00149331 0.00213330.8 0.00170664 0.00213330.9 0.00191997 0.0021333Tabela B.1: Parâmetros utilizados na simula�
~ao da �la M=M=1.
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M=G=1 �� � 1.3 1.5 1.7 1.9min max min max min max min max0.1 0.00021333 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.2 0.00042666 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.3 0.00063999 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.4 0.00085332 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.5 0.00106665 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.6 0.00127998 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.7 0.00149331 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.8 0.00170664 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.9 0.00191997 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+11Tabela B.2: Parâmetros utilizados na simula�
~ao da �la M=G=1.
G=M=1 �� � 1.3 1.5 1.7 1.9min max min max min max min max0.1 0.0021333 1081.7 1e+11 1562.45 1e+11 1930.09 1e+11 2220.33 1e+110.2 0.0021333 540.849 1e+11 781.227 1e+11 965.045 1e+11 1110.16 1e+110.3 0.0021333 360.565 1e+11 520.817 1e+11 643.362 1e+11 740.108 1e+110.4 0.0021333 270.425 1e+11 390.613 1e+11 482.522 1e+11 555.082 1e+110.5 0.0021333 216.34 1e+11 312.491 1e+11 386.018 1e+11 444.066 1e+110.6 0.0021333 180.283 1e+11 260.409 1e+11 321.681 1e+11 370.054 1e+110.7 0.0021333 154.528 1e+11 223.208 1e+11 275.727 1e+11 317.19 1e+110.8 0.0021333 135.212 1e+11 195.307 1e+11 241.261 1e+11 277.541 1e+110.9 0.0021333 120.189 1e+11 173.606 1e+11 214.455 1e+11 246.703 1e+11Tabela B.3: Parâmetros utilizados na simula�
~ao da �la G=M=1.
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G=G=1 { Tempo entre Chegadas�� 1.3 1.5 1.7 1.9min max min max min max min max0.1 1081.7 1e+11 1562.45 1e+11 1930.09 1e+11 2220.33 1e+110.2 540.849 1e+11 781.227 1e+11 965.045 1e+11 1110.16 1e+110.3 360.565 1e+11 520.817 1e+11 643.362 1e+11 740.108 1e+110.4 270.425 1e+11 390.613 1e+11 482.522 1e+11 555.082 1e+110.5 216.34 1e+11 312.491 1e+11 386.018 1e+11 444.066 1e+110.6 180.283 1e+11 260.409 1e+11 321.681 1e+11 370.054 1e+110.7 154.528 1e+11 223.208 1e+11 275.727 1e+11 317.19 1e+110.8 135.212 1e+11 195.307 1e+11 241.261 1e+11 277.541 1e+110.9 120.189 1e+11 173.606 1e+11 214.455 1e+11 246.703 1e+11Tabela B.4: Parâmetros utilizados na simula�
~ao da �la G=G=1 relativos �a distribui�
~aoatribu��da ao tempo entre 
hegadas (primeiro G).
G=G=1 { Tempo de Servi�
o�� 1.3 1.5 1.7 1.9min max min max min max min max0.1 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.2 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.3 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.4 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.5 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.6 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.7 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.8 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+110.9 108.146 1e+11 156.21 1e+11 192.966 1e+11 221.983 1e+11Tabela B.5: Parâmetros utilizados na simula�
~ao da �la G=G=1 relativos �a distribui�
~aoatribu��da ao tempo de servi�
o (segundo G).


