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A Sonia.



“Ndo se deve compreender muito rdpido.”
(LACAN, 1973)



RESUMO

O objetivo deste trabalho € a avaliacdo de métodos e técnicas para estimar o tempo de execucao
no pior caso (WCET), em aplica¢gdes de tempo real executadas em hardware com recursos de
aceleracdo complexos. Busca-se avaliar a aplicacdo da Andlise de Tempo Probabilistica Baseada
em Medicoes (MBPTA) para estimacdo do WCET, utilizando como estudo de caso um sistema
operacional que busca atender aos aspectos funcionais e temporais exigidos pela especificacao
ARINC 653 executado sobre uma plataforma BeagleBone. Testes foram feitos com a inser¢ao
de Benchmarks em diferentes particdes do sistema operacional. Os Benchmarks implementados
foram o fibcall, o bsort e o Ims do projeto Milardalen e o dijkstra do projeto TACLeBench.
Diversos testes foram realizados para avaliar se o comportamento temporal da aplicagcdo estava
sujeito a variagdes. Os testes realizados comprovaram que o isolamento temporal, que deveria
ser estabelecido por meio do particionamento do SO segundo a especificacdio ARINC 653, nao é,
por vezes, respeitado em fungdo das caracteristicas do hardware utilizado. Dois cendrios foram
usados nos testes em que foram coletadas 10 amostras com 50.000 medi¢des. Apesar da exis-
téncia de fatores que podem afetar o comportamento temporal da aplicagdo, o comportamento
em regime se apresentou estdvel e, de maneira geral, a técnica MBPTA baseada na Teoria de
Valores Extremos usando a abordagem Méximos de Blocos pdde ser aplicada e os resultados
obtidos foram satisfatorios. Para cada cenario, foram usados 3 diferentes tamanhos de blocos
e 3 diferentes quantidades de blocos. Foram gerados pWCETs (probabilistic WCETs) para 4
diferentes probabilidades de excedéncia. No caso da probabilidade de excedéncia de 108, ainda
que 50 valores distintos de pWCET tenham sido obtidos, a diferenca entre o maior e 0 menor
valor obtido foi menor do que 1%, mostrando que o método, apesar de sua variabilidade inerente,
fornece resultados consistentes. Em todos os casos, a mediana dos pWCETs (1()'8) obtidos foi
maior do que o maior valor observado.

Palavras-chave: MBPTA. WCET. Sistemas de Tempo Real.



ABSTRACT

The objective of this work is the evaluation of methods and techniques to estimate the worst-case
execution time (WCET) in real-time applications running on hardware with complex acceler-
ation resources. The aim is to evaluate the application of Measurement-Based Probabilistic
Timing Analysis (MBPTA) to estimate WCET, using as a case study an operating system that
seeks to meet the functional and temporal aspects required by the ARINC 653 specification
implemented on a BeagleBone platform. Tests were made by inserting Benchmarks on different
operating system partitions. The implemented Benchmarks were fibcall, bsort and Ims from the
Milardalen project and the dijkstra from the TACLeBench project. Several tests were performed
to assess whether the application’s temporal behavior was subject to variations. The tests carried
out proved that the temporal isolation, which should be established by means of OS partitioning
according to the ARINC 653 specification, is sometimes not respected due to the characteristics
of the hardware used. Two scenarios were used in the tests where 10 samples with 50,000 mea-
surements were collected. Despite the existence of factors that can affect the temporal behavior
of the application, the behavior in regime was stable and, in general, the MBPTA technique
using Block Maxima was possible to be applied and the results obtained were satisfactory. For
each scenario, 3 different block sizes and 3 different block amounts were used. The pWCETs
(probabilistic WCETs) were generated for 4 different exceedance probabilities. In the case of
an exceedance probability of 108, even though 50 distinct pWCET values were obtained, the
difference between the highest and the lowest value obtained was smaller than 1%, showing that
the method, despite its inherent variability, provides consistent results. In all cases, the median
of pWCETs (10°®) obtained was higher than the highest observed value.

Keywords: MBPTA. WCET. Real-Time Systems.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de tempo real sdo sistemas computacionais que estao sujeitos a requisitos de
natureza temporal em resposta a ocorréncia de eventos no ambiente. Assim, além do seu valor
intrinseco de computagao, a corretude do comportamento desses sistemas depende do tempo em
que os resultados sdo produzidos. Uma reacio que ocorre apds o prazo estabelecido (deadline)
pode perder seu valor ou ter consequéncias catastroficas, dependendo da criticalidade do sistema
(BUTTAZZO, 2011).

Quanto ao cardter de criticalidade, os sistemas podem ser classificados em néo criticos
(soft real-time) e criticos (hard real-time). Em sistemas ndo criticos, o0 ndo cumprimento dos
requisitos temporais das tarefas implica apenas na redugdo de utilidade da aplicacdo. J4 em
sistemas criticos, o descumprimento pode ter consequéncias graves e perigosas no sentido
econdmico e de colocar em risco vidas humanas (OLIVEIRA, 2018).

Um nimero cada vez maior de aplicacdes depende do controle por computador, por
conseguinte, a computacdo em tempo real se tornou um aspecto relevante na sociedade contem-
poranea (BUTTAZZO, 2011). Exemplos de aplica¢des que requerem computa¢do em tempo real
incluem: controle de usinas quimicas e nucleares (KWAK et al., 2006), aplicacdes automotivas
(VRACHKOV; TODOROV, 2018), sistemas avidnicos (SHIN et al., 2017), entre outros.

Dentre as aplicacdes citadas, vdrias se enquadram na categoria de sistemas criticos.
Nesse tipo de sistema € necessario que exista uma garantia de que os requisitos temporais serao
cumpridos. Para que isso seja possivel, a abordagem de desenvolvimento utilizada também
deve fornecer um mecanismo para andlise de escalonabilidade (schedulability analysis) das
tarefas do sistema, que deve considerar como premissa a carga computacional da aplicagdo
(hipotese de carga) e as faltas que podem ocorrer sem comprometer a garantia (hipdtese de
faltas) (OLIVEIRA, 2018).

Para que seja possivel garantir o cumprimento dos deadlines, também € preciso estudar
o comportamento do sistema no pior caso. Ou seja, € necessario que sejam conhecidos os piores
comportamentos de hardware e software para garantir que os prazos sejam cumpridos nessas
situacdes. Sao analisados no sistema, portanto: o pior fluxo de controle para cada tarefa, os piores
dados de entrada e combinacao de eventos externos, o pior caso de sincronizacao de tarefas, o
pior comportamento de memdrias cache, pipeline, barramentos, etc. A partir disso, € necessario
considerar todas as combinagdes possiveis dos elementos envolvidos, buscando o pior caso
absoluto, ou seja, o pior caso global. O tempo de execugdo no pior caso (Worst-Case Execution
Time, WCET) para cada tarefa (individual, sem interrup¢des) deve ser estimado nesse cenério
de pior caso global. A partir dessa informacao, o tempo de resposta no pior caso (Worst-Case
Response Time, WCRT) € obtido para cada tarefa, combinando a execucao das vdrias tarefas
(OLIVEIRA, 2018).

Em se tratando do projeto dos sistemas de tempo real, as solucdes em certos setores

de aplicagdo, tais como as industrias automobilistica e aeroespacial, passaram a almejar que
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0 hardware utilizado tenha capacidade de processamento com tamanho, peso e poténcia (Size,
Weight and Power, SWaP) minimizados (OTTERNESS et al., 2017; KOSMIDIS et al., 2016a).
Nesse sentido, 0 aumento nas necessidades de integracdo das unidades de processamento e de
eficiéncia criou a demanda pelo uso de processadores de maior desempenho. Esse tipo de pro-
cessador geralmente apresenta elementos computacionais modernos, tais como memdrias cache,
pipelines superescalares e mecanismos de predi¢ao de fluxo (branch prediction). O uso dessas
arquiteturas torna complexa a determina¢ao do tempo méaximo de execu¢do de uma tarefa, em
razao da variabilidade temporal que é gerada. Nesse contexto, os métodos probabilisticos/es-
tatisticos de andlise de tempo de execu¢do emergiram como um paradigma promissor para
superar as limita¢des das abordagens tradicionais de anélise deterministica de tempo, através do
fornecimento de estimativas de WCET probabilisticamente seguras (CAZORLA et al., 2019).

1.1 OBJETIVOS

Nas se¢des abaixo estdo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste traba-
lho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € avaliar a aplicabilidade da Analise de Tempo Proba-
bilistica Baseada em Medic¢oes (Measurement-Based Probabilistic Timing Analysis, MBPTA),
baseada na Teoria dos Valores Extremos, para estimar o WCET, no caso especifico de um sis-
tema operacional relevante para sistemas de tempo real. Foi escolhida a especificacio ARINC
653, a qual define uma interface de sistema operacional de tempo real que € usada em sistemas
avionicos.

Este trabalho tem enfoque na questdo da estimativa do WCET, nao sendo, portanto,
tratada a obten¢do do WCRT a partir do WCET das tarefas individuais.

1.1.2 Objetivos Especificos

Neste trabalho, busca-se avaliar a aplicabilidade da MBPTA no contexto de arquiteturas
complexas, ou seja, processadores com vdarios recursos de aceleragdo implementados no hard-
ware (cache, pipeline superescalar, etc.). Para tanto, os experimentos foram realizados em um
processador equipado com recursos desse tipo.

Deseja-se que os métodos e técnicas avaliados possibilitem obter estimativas confidveis
para os tempos de execucdo no pior caso e, consequentemente, garantir a seguranga operacional e
fornecer a previsibilidade do sistema, equilibrando esfor¢os entre confiabilidade e custo. Ou seja,
deseja-se reduzir o custo testando o minimo possivel e garantir a confiabilidade maximizando a
confianca de que os requisitos temporais sdo cumpridos.

A principal contribuicdo deste trabalho € a avaliacdo experimental da aplicacdo da

MBPTA para estimacdo do WCET em um hardware com recursos de aceleragdo complexos,
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executando um sistema operacional que atende aos aspectos funcionais e temporais exigidos
pela especificagdo ARINC 653.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta os tipos dominantes de analise de tempo de execucao na literatura
de tempo real e o caso especifico da Andlise Probabilistica de Tempo Baseada em Medicoes.
O Capitulo 3 contém as caracteristicas principais acerca da especificacio e da plataforma ex-
perimental adotadas e também apresenta os recursos de software utilizados para realizar a
amostragem de tempos de execucdo. O Capitulo 4, por sua vez, apresenta casos de teste que
buscam avaliar o comportamento temporal da aplicacdo e fatores observados que podem causar
variabilidade. Cenarios foram escolhidos para aplicacdo da técnica no Capitulo 5 e os resultados
das medicdes e andlises realizadas sobre eles sdo apresentados. Por fim, as conclusdes deste

trabalho sdo apresentadas no Capitulo 6.
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2 TEMPO REAL

Em se tratando de sistemas de tempo real, hd uma necessidade intrinseca de que se analise
o comportamento temporal da aplicacdo no intuito de garantir que os requisitos temporais serao
cumpridos. E por meio dessa andlise que se almeja predizer uma estimativa do pior tempo de
execucdo da tarefa, todavia, muitos sdo os fatores que dificultam a obten¢do de uma estimativa
segura, como, por exemplo, a complexidade do hardware e software adotados e também a
complexa tarefa para o desenvolvedor em precisar quais seriam as condi¢cdes que levariam
ao pior estado de execucdo da tarefa (BUTTAZZO, 2011; OLIVEIRA, 2018). As secoes a
seguir apresentam as diversas abordagens encontradas na literatura acerca do tema, com enfoque
especifico na andlise probabilistica de tempo baseada em medi¢des, bem como uma sele¢ao dos

trabalhos relacionados mais relevantes.

2.1 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO
Existem na literatura dois tipos dominantes de andlise do tempo de execucao:

1. Métodos Estaticos (Static Timing Analysis, STA)

Nessa abordagem, a estimativa do valor do WCET néo € obtida através da execucao
do programa em um hardware real ou através de uma simulacdo. Em vez disso, ¢ feita
uma andlise com o cddigo do programa e informagdes sobre valores de entrada, usando
um modelo abstrato do hardware (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Para garantir
um resultado seguro por meio dessa andlise, é preciso obter informacdes detalhadas e
em quantidade suficiente sobre os principais recursos internos e externos do sistema
(CAZORLA et al., 2019).

2. Métodos baseados em Medicao (Measurement-Based Timing Analysis, MBTA)

Ja no caso dos métodos baseados em medicao, o programa € executado em um hardware
real ou executado através de uma simulagdo, sendo possivel obter uma estimativa do
WCET. Sao selecionados para a medi¢ao conjuntos de valores de entrada e configuracdes
iniciais de hardware que geram o pior comportamento temporal da aplicacao, seja por
caminhos executados ou estados de hardware atingidos. Na sua forma mais simples, uma
amostragem dos tempos de execucdo do programa € coletada e o tempo méximo de
execuc¢do observado (High Water Mark, HWM) € utilizado como a aproximacao para o
WCET, podendo ser também usado com uma multiplicagdo por um fator de seguranca
(e.g. 20%) (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019).

Com o surgimento de elementos de hardware de alto desempenho, dificuldades foram
apresentadas aos métodos de andlise STA e MBTA. A STA necessita de modelos de tempo
precisos para calcular o tempo de execucdo das instru¢des individuais do processador e dos

blocos basicos dos programas. Com esse tipo de hardware, pode ocorrer que informagdes de
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tempo imprecisas ou incompletas sejam consideradas (CAZORLA et al., 2019). Ja a MBTA é
a técnica mais usada na industria, devido a sua boa relagdo custo-beneficio (CAZORLA et al.,
2019). No entanto, ndo € garantido que 0 HWM medido seja o verdadeiro tempo de execucao
no pior caso, uma vez que nao sdo conhecidas as condicdes para que o WCET aconteca, nem a
frequéncia com que ele ocorre, podendo ser raro seu acontecimento (OLIVEIRA, 2018).

Em face das dificuldades apresentadas aos métodos deterministicos supracitados, um
novo paradigma de andlise de tempo foi recentemente proposto: a andlise temporal probabilistica.
Esse tipo de andlise emprega métodos estatisticos a andlise de temporizacdo, visando mitigar
algumas das limitagdes das técnicas existentes para fornecer estimativas de WCET. Para tanto,
a andlise ndo se detém sobre uma execug¢do unica da aplicagcdo, porém acerca de um conjunto
de execugdes consecutivas, que permitem que a estimacdo do WCET passe a ser feita através
de uma distribuicdo de probabilidades, ao invés de um valor Unico escalar (DAVIS; CUCU-
GROSIJEAN, 2019).

Este trabalho tem enfoque na técnica de Andlise Probabilistica de Tempo Baseada em
Medicoes (MBPTA - Measurement-Based Probabilistic Timing Analysis). A MBPTA determina
limites probabilisticos para 0 WCET das tarefas. Os chamados Tempos Probabilisticos de Exe-
cucdo de Pior Caso (pWCETs, Probabilistic Worst-Case Execution Times) sdo compostos de
um valor limite e uma probabilidade associada de que esse seja excedido em qualquer execucdo
individual da tarefa (CAZORLA et al., 2019).

2.2 MEASUREMENT-BASED PROBABILISTIC TIMING ANALYSIS

A principal ferramenta atualmente empregada pela MBPTA € a Teoria dos Valores Extre-
mos (TVE) (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019), um ramo da estatistica projetado para estimar
a probabilidade de eventos extremos ou eventos com baixa probabilidade de ocorréncia (CO-
LES, 2001). Uma estimativa do WCET de uma tarefa pode ser obtida a um determinado nivel
de confianca estatistica, por meio do uso de medic¢ao para obter dados e da TVE para modelar o
formato da distribuicdo dos tempos extremos de execu¢do. A TVE pode prever a probabilidade
de ocorréncia de valores de tempo de execu¢cdo que excedam os que foram observados, dedu-
zindo a ocorréncia de eventos cujas probabilidades sdo menores do que as probabilidades dos
eventos ja observados (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019).

A aplicacdo da TVE pela MBPTA pode ser usualmente dividida em seis etapas. A
primeira delas consiste em coletar uma amostra representativa de tempos de execucao que seja
suficientemente grande. Em seguida, € verificada a adequacdo da amostra obtida. A terceira etapa
consiste em utilizar um método especifico para selecionar valores da amostra. A partir dessa
selecdo, € feita a estimativa dos pardmetros da curva de distribuicdo. A quinta etapa consiste
em verificar se 0 modelo gerado é adequado, em caso afirmativo, a sexta e tltima etapa consiste
na obtencdo do pWCET com base na probabilidade de excedéncia desejada a partir do modelo
gerado (CAZORLA et al., 2019; DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019; SILVA et al., 2018). As
etapas serdo explicadas em mais detalhes nas secdes a seguir.
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2.2.1 Amostragem

Para realizar a amostragem, compete inicialmente ao desenvolvedor a tarefa de definir
cendrios para execucdo do programa. Diversas sdo as variantes que podem ser empregadas,
dentre elas, pode-se citar a propria natureza do programa usado para validacdo. Usualmente
para fins de pesquisa, o programa utilizado faz parte de pacotes de Benchmarks usados no meio
cientifico para aplicagOes de tempo real, tais como os do projeto Miladarlen (GUSTAFSSON
et al., 2010), TACLeBench (FALK et al., 2016), conjunto automobilistico EEMBC AutoBench
(EEMBC, s.d.), entre outros.

Outro quesito importante € a escolha dos dados de entrada a serem empregados, que
podem ser fixos ou varidveis, escalares ou compostos de um conjunto de valores, mas, sobre-
maneira, escolhidos de forma que possivelmente o caminho de execuc¢do do programa seja o
mais extenso ou, em outras palavras, torne propensa a ocorréncia do WCET. Essa € uma escolha
dificil, pois geralmente as condi¢des para que o0 WCET ocorra sdo desconhecidas (GRIFFIN;
BURNS, 2010; ABELLA et al., 2014).

Além do mais, outro aspecto do cendrio estd relacionado as configuracdes de hardware,
que podem ser alteradas de forma a habilitar ou nao certos recursos que afetam o comportamento
temporal, tais como memdrias cache e branch prediction. Mas nao apenas isso, o estado do
hardware previamente a execucdo do programa pode afetar os resultados obtidos. Uma possivel
solucdo para o problema levantado versa que entre os testes sejam redefinidos, i.e. restaurados
ao estado inicial padrdo, os recursos do processador compartilhados, no entanto, perde-se a
caracteristica cendrio real de execu¢do, no qual redefini¢cdes dessa natureza nao sdo realizadas
(GRIFFIN; BURNS, 2010).

ApO6s definir o cendrio de teste, outra questdo em aberto na literatura da MBPTA € a
definicdo do tamanho da amostra que deve ser coletada. E importante que a amostra seja grande
o suficiente para coletar tempos de execu¢do grandes e de baixa probabilidade de ocorréncia, o
que contribui para que a amostra seja representativa do comportamento temporal da aplicacao
(GRIFFIN; BURNS, 2010; ABELLA et al., 2014). Todavia, amostras muito grandes acarretam
em grande esforcos, sendo, portanto, necessario um balanco entre as duas premissas. Uma su-
gestdo para calcular um valor minimo de tamanho de amostra foi feita por (CUCU-GROSJEAN
etal.,2012). A abordagem propde que sejam feitas N(current) + N(de/ta) observacoes, para em
seguida aumentar N cyrrent) de N(gejta) @ cada iteracio. Para cada uma delas € feita a projecao
da cauda com a TVE, e se a diferenca entre as duas distribui¢des for inferior a um limiar definido,

0 processo € interrompido.

2.2.2 Avaliacdo da Adequacao da Amostra

Os primeiros resultados na teoria dos valores extremos exigiram que a amostra de obser-
vacOes fosse independente e identicamente distribuida (i.i.d.). Trabalhos posteriores mostraram

que a TVE também pode ser usada no caso de uma série de observacgdes estaciondrias, mas nao
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necessariamente independentes (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Além disso, os tempos de
execug¢do devem ser produzidos por um processo aleatdrio e estaciondrio, e € necessario que a
distribui¢cdo dos tempos de execu¢cao maximos possa ser ajustada a uma distribuicdo assintética
de valores extremos (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019). Evidéncias de que essas propriedades

sdo atendidas podem ser produzidas usando testes estatisticos apropriados:

* Teste Anderson-Darling (AD): testa se os valores da amostra pertencem a uma mesma
distribuicao (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2017; REGHENZANI et al., 2019c).

* Teste Kolmogorov-Smirnov (KS): avalia se duas amostras sao oriundas de uma mesma
distribuicio (HERNANDEZ et al., 2016; FERNANDEZ et al., 2017; KOSMIDIS et al.,
2016b; SILVA et al., 2017; REGHENZANI et al., 2019c¢).

* Teste Ljung-Box (LB): testa a independéncia nas observacdes (FERNANDEZ et al.,
2017; KOSMIDIS et al., 2016b; SILVA et al., 2017; CIVIT et al., 2018).

* Teste Turning Point (TP): testa a existéncia de correlagdo entre observagdes vizinhas
(OLIVEIRA, 2018).

* Teste Wald-Wolfowitz runs (WW): testa a aleatoriedade da amostra e se 0s eventos sdo
amostrados de uma populagao estacionaria (HERNANDEZ et al., 2016; ARCARO et al.,
2018; SILVA et al., 2017).

2.2.3 Meétodos de Selecao de Valores da Amostra

Dois teoremas da TVE e métodos associados foram empregados na literatura sobre
MBPTA:

» Maximos de Blocos (BM, Block Maxima), baseado no teorema de Fisher-Tippett-Gnedenko
(COLES, 2001).

e Picos acima do Limiar (PoT, Peaks-over-Threshold), baseado no teorema de Pickands-
Balkema-de Haan (COLES, 2001).

Os teoremas nos quais a TVE se baseia mostram que a distribui¢do assintética da cauda
de uma amostra de varidveis aleatérias, independentes e identicamente distribuidas converge para
familias de distribui¢cdes conhecidas como Valor Extremo Generalizado (GEV - Generalized
Extreme Value) e Distribui¢ao de Pareto Generalizada (GPD - Generalized Pareto Distribution),
no caso do uso dos métodos BM e PoT respectivamente (CAZORLA et al., 2019; COLES,
2001).

2.2.3.1 Maximos de Blocos

O método Maximos de Blocos divide a amostra em blocos de tamanho fixo e obtém

o valor maximo para cada bloco. A TVE tenta entdo ajustar uma distribuicao da familia GEV
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sobre o conjunto de valores resultante. Essa serd uma distribui¢do invertida de Weibull, Gumbel
ou Fréchet, dependendo do parametro de forma. A forma paramétrica da GEV € mostrada na
Equacdo (1). Os parametros &, o e 1 sdo conhecidos como forma, escala e local, respectivamente.
A forma £ determina se a distribui¢do resultante € a Gumbel (conhecida por exponencial ou de
cauda leve), quando & = 0, ou a Weibull (conhecida por cauda curta), quando & < 0, ou Fréchet
(conhecida por cauda pesada), quando & > 0 (CAZORLA et al., 2019; COLES, 2001). Uma

representacio da aplicacdo do método pode ser observada na Figura 1.

exp {— (1+ E,XT“)_‘S} £#0
exp [-exp (-X5H) ] &=0.

G(x;u,0,8) = (1)

Figura 1 — Exemplo de aplicacdo do método BM
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Uma questao fundamental e em aberto acerca da aplicacdo do método € a escolha do
tamanho do bloco a ser usado. Sabe-se que quanto maior o tamanho do bloco adotado, ha
uma maior possibilidade de aderéncia do modelo gerado a cauda da distribuicdo do valores
amostrados. Todavia, o tamanho dos blocos define a quantidade de valores da amostra original
que serd utilizada no modelo, isto é, quanto maior o tamanho do bloco, menos blocos sao
gerados, o que implica em menos valores da amostra original na anélise (CUCU-GROSJEAN
etal.,2012).

2.2.3.2 Picos acima do Limiar

O método Picos acima do Limiar utiliza um valor escolhido como limite para desempe-
nhar o papel de filtro, em que apenas observacdes que excedam o valor limite sdo selecionadas.
A TVE, por sua vez, busca ajustar uma distribui¢ao da familia GPD sobre o conjunto de valores

filtrados. Os parametros &, o* e 1 s@o conhecidos como forma, escala e local, respectivamente.
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A notagdo ox € para denotar que, apesar de mesmo nome, o parametro ndao € o mesmo que o da
distribui¢do GEV. A forma &, de maneira andloga a GEV, determina qual a distribuicdo resul-
tante, podendo ser Exponencial (& = 0), Beta (& < 0) ou Pareto (& > 0), cuja forma paramétrica
¢ mostrada na Equag@o (2), onde 0 >0, x > 0 quando § > 0e 0 < x < —o*/& quando & < 0
(CAZORLA et al., 2019; COLES, 2001). Uma representacdo da aplicacdo do método pode ser

observada na Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de aplicagdo do método PoT
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De maneira andloga ao método Médximos de Blocos, uma questdo fundamental e em
aberto acerca da aplicacdo do PoT € a escolha do limiar a ser adotado. Quanto maior o valor do
limiar, menos dados da amostra original sdo considerados no modelo, podendo incorrer que o
pWCET estimado seja muito grande (DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019).

2.2.4 Estimacao de Parametros

Depois que os valores da amostra sdo selecionados por meio de Maximos de Blocos
ou Picos acima do Limiar, é necessario que os parametros que definem a curva GEV ou GPD
sejam estimados. Os parametros sdo selecionados de forma que a curva se ajuste aos valores
observados nas medigdes (COLES, 2001). Os métodos mais usuais para estimar os parametros

da distribuicdo de valores extremos sao:

e Maximum-likelihood estimation (MLE) (COLES, 2001);

* Generalized maximum-likelihood estimation (GMLE) (MARTINS; STEDINGER, 2000);

e L-moments (HOSKING, 1990);
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* Bayesian Inference (COLES, 2001).

2.2.5 Teste de Qualidade do Ajuste

Ap6s o ajuste dos parametros do modelo, sdo efetuados testes de qualidade de ajuste
(goodness-of-fit) para verificar a adequag¢ao do modelo obtido (curva GEV ou GPD) as medi¢des
amostradas (COLES, 2001). A verificacdo pode ser:

* Visual (e.g. graficos Quantil-Quantil) (COLES, 2001);

* Avaliagao numérica (LAIO, 2004).

2.2.6 Obtenciao do pWCET

Tendo o modelo sido verificado adequado, a obtengdo do pWCET e sua respectiva
probabilidade de excedéncia € feita a partir do modelo ajustado (OLIVEIRA, 2018). Isso é
possivel, uma vez que o modelo gerado representa uma funcao de densidade de probabilidade
dos pWCETs estimados. Desta maneira, para encontrar a probabilidade de excedéncia de um
determinado valor t, basta que seja calculada a drea contida no intervalo [t , oo[ e abaixo da
curva da func¢do de densidade (COLES, 2001; DEVORE, 2010).

Em outras palavras, utiliza-se a integral da fun¢do f(x) de densidade (Equacdo 3) para
inferir o quantil associado a probabilidade p de ocorréncia de valores superiores a ¢ (COLES,
2001; DEVORE, 2010). Um exemplo do processo de obten¢do do pWCET pode ser observado

na Figura 3.
o
JRCES 3)
t

Figura 3 — Exemplo do processo de obten¢do do pWCET
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de métodos estatisticos para fornecer estimativas de WCET € um tema que ainda

estd sendo estudado, nao havendo pleno consenso na literatura acerca de certos aspectos de sua

aplicacdo. Por isso, foi realizada uma pesquisa exploratdria do estado da arte acerca do tema.

Sao vastos os estudos relacionados a MBPTA na literatura, sendo possivel destacar trés

areas relevantes a esta pesquisa:

. Discussao sobre o emprego da técnica da TVE, incluindo anélise de dependéncia, i.i.d. e

representatividade das observagdes, podendo também abordar boas praticas na aplicacdo

da técnica;

Avaliagdo de técnicas e mecanismos que tornem propicio o uso da MBPTA;

. Avaliacdo empirica e uso de estudos de caso.

Apresenta-se a seguir uma breve revisao dos trabalhos relacionados mais relevantes a

este trabalho.

2.3.1

Discussao sobre o emprego da TVE

Dentre os trabalhos recentes nessa drea e relevantes a esta dissertagdo, destacamos:

(DAVIS; CUCU-GROSJEAN, 2019) abrange técnicas probabilisticas de andlise temporal
para sistemas em tempo real. O trabalho é um survey que fornece uma taxonomia dos
diferentes métodos utilizados e uma classificagdo das pesquisas existentes. E fornecida
uma revisao detalhada cobrindo as principais dreas temadticas, mecanismos e estudos de

Ccaso.

(ABELLA et al., 2017) apresenta uma discussao sobre representatividade na aplicagcdo
da MBPTA para estimar a distribuicio pWCET de um programa, analisando o tempo de
resposta de diferentes recursos de hardware e identificando aqueles que podem levar a

tipos radicalmente diferentes de distribuicdo.

(CAZORLA et al., 2019) apresenta um survey que propde uma taxonomia das princi-
pais técnicas empregadas na andlise temporal probabilistica, abordando suas respectivas

limitagdes e desafios.

(REGHENZANI et al., 2019a) discute o uso do limite superior da distribui¢do do pWCET,
quando a distribuicdo € Weibull (também conhecida como cauda leve) e € usada a sua

versdo exponencial (Gumbel), podendo ocorrer que o valor do pWCET seja subestimado.

(REGHENZANI et al., 2019b) aborda a andlise sistemdtica na validag¢do dos testes de

hipétese da TVE, destacando erros comuns no uso da técnica.
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2.3.2 Avaliacio de técnicas e mecanismos

Duas abordagens sdo consideradas nesse sentido: alteracdao de hardware para ter com-
portamento temporal aleatdrio e uso de mecanismos de software que ocasionem randomizacao.
Apesar desta dissertacdo de mestrado ndo abordar o emprego desse tipo de ferramenta, os
trabalhos sdo relevantes acerca dos tipos de testes estatisticos utilizados e suas respectivas sig-
nificancias, bem como benchmarks e arquiteturas de processador empregados. Sendo assim,

podemos citar:

* (HERNANDEZ et al., 2016) propde um novo tipo de design de cache, chamado Random
Modulo (RM), que possui comportamento probabilistico. Para valida¢ao da proposta, foi
utilizado um processador LEON3 implementado sobre FPGA e ASIC. O Benchmark
adotado foi o conjunto automotivo EEMBC. Os testes de hipétese usados para validar a

amostra foram Wald-Wolfowitz e Kolmogorov-Smirnov com 5% de significincia.

* (FERNANDEZ et al., 2017) apresenta uma plataforma de hardware aleatorizado, com
alteracOes na cache e na FPU. Para valida¢do da proposta, foi utilizado o hardware 4-core
LEON3. O Benchmark adotado foi o Thrust Vector Control Application (TVCA) com
3000 execugdes. Os testes de hipotese usados para validar a amostra foram Ljung-Box e

Kolmogorov-Smirnov com 5% de significancia.

* (KOSMIDIS et al., 2016b) apresenta uma ferramenta para randomizagao de software cha-
mada TASA. Para tanto, foi utilizado hardware FPGA, utilizando a arquitetura SPARC V8
LEON3. O Benchmark adotado foi o conjunto automotivo EEMBC com 1000 execugdes.
Os testes de hipdtese usados para validar a amostra foram Ljung-Box e Kolmogorov-

Smirnov com 5% de significancia.

* (KOSMIDIS et al., 2018) apresenta uma ampla discussdo acerca de métodos para rando-
mizacao de software no contexto da especificacio ARINC653. A estimagdo do pWCET
foi realizada utilizando o software de andlise temporal RVS (RAPITA SYSTEMS LTD,
s.d.).

* (LIMA; BATE, 2017) propde uma nova abordagem de software para a randomizagao
da medicdo temporal, denominada IESTA. Dois estudos foram feitos, adotando como
benchmark o algoritmo binary search do projeto Milardalen e também os dados de um
controlador de motor de aeronave. A técnica adotada foi Picos acima do Limiar, em que
os limiares foram escolhidos por tentativa e erro. A verificacao de qualidade de ajuste foi

feita por meio de graficos Quantil-Quantil.

2.3.3 Avaliacio empirica e uso de estudos de caso

O enfoque desta dissertacdo de mestrado se encontra nessa vertente da literatura sobre

MBPTA. Artigos relacionados relevantes sdo citados a seguir:
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* (ARCARO et al., 2018) aborda a questio da confiabilidade e aperto das estimativas de
pWCET produzidas pelos modelos GP e Exponencial ao aplicar a MBPTA através da
abordagem PoT. Os testes de hipdteses adotados foram Anderson-Darling, Kolmogorov-
Smirnov, Ljung-Box e Wald-Wolfowitz, apresentados na forma de graficos box and whis-
ker. Para estimagdo dos parametros foram considerados trés diferentes métodos: MLE,
GMLE e L-moments.

* (WARTEL et al., 2015) discute a aplicagdo da MBPTA a um sistema avionico real no
contexto de solucdes de niicleo tnico de software e solu¢des multicore de hardware com

um sistema operacional ARINC 653.

* (SILVA et al., 2018) realiza uma andlise empirica de adequacdo da MBPTA para estimar
o pWCET usando um hardware de arquitetura complexa e sistema operacional Linux. Os
testes de hipéteses adotados foram Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov, Ljung-Box
e Wald-Wolfowitz, apresentados na forma de graficos box and whisker. Para estimagao
dos parametros foram considerados trés diferentes métodos: MLE, GMLE e L-moments.
A abordagem adotada foi BM. O benchmark utilizado faz parte do projeto Milardalen -
algoritmo bsort. Resultados da implementacdo demonstraram que o aumento do tamanho

da amostra produziu estimativas com maior confiabilidade e aperto limitado.

* (SILVA et al., 2017) aborda a questdo da confiabilidade e aperto das estimativas de pW-
CET produzidas pelos modelos GEV e Gumbel ao aplicar a MBPTA através da aborda-
gem BM. O trabalho também avalia o uso da métrica CRPS para definir o tamanho da
amostra considerado suficiente. Os testes de hipoteses adotados foram Anderson-Darling,
Kolmogorov-Smirnov, Ljung-Box e Wald-Wolfowitz. Para estimacdo dos pardmetros fo-
ram considerados trés diferentes métodos: MLE, GMLE e L-moments. Nos experimentos,
foram adotados blocos de tamanho 50 e amostras de 50000 valores. Os benchmarks utili-

zados fazem parte do projeto Milardalen - algoritmos bsort, insertsort e bs.

* (CIVIT et al., 2018) apresenta trés métodos alternativos para modelar a distribui¢do de
pWCET através do nimero finito de momentos de execucao: Group Estimator (GE), Ratio
Max Sum (RMS), Coefficient of Variation (CV). Para avaliacdo experimental, foi utilizado
um processador LEON3, os benchmarks EEMBC AutoBench e Milardalen e um estudo
de caso de uma ferrovia (ETCS). O teste de adequacdo da amostra foi feito com o teste

Ljung-Box.

* (VILARDELL et al., 2019) considera como equivalentes anélises de risco e sobrevivén-
cia. Para tanto, avaliam o aperto do pWCET, utilizando modelos de cauda Weibull com
um subconjunto de distribui¢cdes log-cdncavo (3 >1). Para avaliagdo experimental, foi

utilizado um processador LEON3 e um estudo de caso de uma ferrovia (ETCS).

* (REGHENZANI et al., 2019c) realiza uma andlise quantitativa do poder estatistico de

estimacdo para validacdo de testes de qualidade de ajuste para distribui¢cdes da TVE. Sao
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usados os testes Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling e Modified Anderson-Darling,

usando a abordagem de Monte Carlo.

* (ALCON et al., 2020) utiliza a MBPTA para avaliar caracteristicas de variabilidade tem-
poral de tempos de execucao no contexto de uma estrutura de software para condugao

autdbnoma, denominada Apollo.

Podemos comparar o trabalho de Wartel et al. (2015) com o trabalho apresentado nesta
dissertacdo em termos da abordagem adotada, uma vez que em ambos ha um estudo de caso
da aplicacao da técnica MBPTA num contexto de SO compativel com a especificacio ARINC
653 e hardware com recursos complexos. A andlise da MBPTA no contexto de hardware de
arquitetura complexa também € vista em Silva et al. (2018), Civit et al. (2018) e Alcon et al.
(2020).

Em relagdo aos testes estatisticos empregados neste trabalho, Silva et al. (2018), Silva et
al. (2017) e Arcaro et al. (2018) empregaram os mesmos testes de hipoteses. Alguns dos testes
empregados também foram utilizados em Reghenzani et al. (2019¢) e Civit et al. (2018).

Acerca dos métodos de selecao da amostra, a abordagem BM adotada nesta dissertacao
também estd presente nos trabalhos de Silva et al. (2018) e Silva et al. (2017). J4 o método para
estimagdo dos parametros MLE empregado neste trabalho também foi utilizado em Silva et al.
(2018), Silva et al. (2017) e Arcaro et al. (2018).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

A Secdo 2 mostra que existem muitas variantes na aplicacao da técnica MBPTA. Em
diversos momentos, o desenvolvedor precisa fazer escolhas complexas para a aplicacdo da
técnica acerca de temas que ndo possuem consenso na literatura. A representatividade e ajuste
do modelo sdo questdes recorrentes nos trabalhos relacionados, denotando sua significativa
relevancia para a MBPTA.

Dado que na literatura em geral os métodos Médximos de Blocos e Picos acima do Limiar
sdo considerados equivalentes, ndo ocorrendo prevaléncia de um sobre o outro, o escopo desta

dissertacdo de mestrado € limitado a aplicacdo do método Maximos de Blocos.
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3 PLATAFORMA EXPERIMENTAL

As escolhas feitas para a plataforma experimental buscaram atender as questdes basicas
elencadas nos objetivos deste trabalho. A primeira delas é que o método de medi¢do fosse
empregado em um sistema experimental representativo em relagdo a Sistemas de Tempo Real
(STRs). J4 a segunda questdo € que a plataforma utilizada tivesse recursos de hardware modernos
para que fosse possivel realizar andlise de viabilidade da MBPTA nesse contexto.

Para tanto, adotou-se como estudo de caso um sistema operacional compativel com a
ARINC 653 (uma especificacio de sistema operacional para sistemas avidnicos) implementado
sobre uma plataforma BeagleBone anteriormente (ARCARO, 2015). Essa plataforma foi esco-
lhida por ser um computador de placa tnica, open source € de baixo custo, que possui recursos
de aceleragao por hardware (COLEY, 2013). Além do mais, é uma plataforma j4 utilizada no
grupo de pesquisa em que este trabalho se insere.

Nas proximas se¢des serdo apresentadas as caracteristicas principais da especificacdo e
da plataforma adotadas, além da configuracao de suas parti¢cdes e respectiva escala temporal,
sendo também abordados os recursos de software utilizados para realizar a amostragem de

tempos de execucdo e sua subsequente andlise estatistica.

3.1 ARINC 653

A ARINC 653 ¢ uma especificagdo de software que define as caracteristicas necessarias
para sistemas operacionais utilizados em sistemas avidnicos modulares e integrados (Integrated
Modular Avionics, IMA). Esse tipo de sistema permite que em um mesmo hardware sejam
executados diversos aplicativos avidnicos de forma particionada. Para isso, a ARINC 653 des-
creve os requisitos de interface entre a aplicacdo de software e o Sistema Operacional (SO), e
0 esquema de particionamento que precisa ser atendido por ele. A especificacdo € dividida em
trés partes: a primeira contém os servicos minimos necessarios para implementacao, a segunda
aborda servigos opcionais que podem ser adicionados e, por fim, a terceira abrange testes de
conformidade para verificar se o SO atende o padrao proposto (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

De acordo com a especificacdo ARINC 653, o sistema deve conter um médulo de execu-
¢do que possui particoes escalonadas de forma periddica. Os processos referentes ao software
da aplicagdo, por sua vez, sdo executados nas particdes. Um mddulo pode possuir uma ou mais
parti¢cdes, porém cada particdo deve estar contida em um tnico nicleo de processamento, isto
€, todos os processos referentes a determinada particdo sdo executados em um mesmo ntcleo
isolado de outras parti¢des. Cada particdo possui um conjunto de janelas de tempo especificas
para execucao de seus processos e regidoes de memoria protegidas das demais particdes (ARINC,
2006; ARCARO, 2015).

Assim, as particdes sdo usadas como separagdes funcionais dos aplicativos, cada uma
delas devendo possuir sua propria memdria e intervalos de tempo de processamento agendados.

Dessa maneira, almeja-se que possa ser minimizada a interferéncia entre particoes mesmo
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que recursos sejam compartilhados entre elas. Se ocorrer um erro em uma parti¢do, apenas a
particdo em questdo serd afetada; as demais particdes permanecerao inalteradas (ARINC, 2006;
ARCARO, 2015).

Vale ressaltar que, segundo a especificacdo, os processos de uma particdo podem ser tanto
periddicos como aperiddicos, podendo incorrer dentro de uma mesma particao tipos diferentes
de processos de forma concorrente. J4 quando se trata das particdes em si, essas possuem
escalonamento periddico (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

Um arquivo de configuracdo no formato XML (Extensible Markup Language) contém
as principais caracteristicas do médulo. E nele que é feita a declaracio de particdes e processos,
bem como da escala temporal das particdes, 0 mapeamento de erros e acdes decorrentes de
erros mapeados, entre outras informacdes. O integrador do sistema € responsavel pela criacdo e
manuten¢do do arquivo de configuragdao (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

A especificacio ARINC 653 classifica os servicos que o SO deve fornecer, sendo eles di-
vididos em servicos relacionados ao: gerenciamento de particdes; gerenciamento de processos;
gerenciamento de tempo; comunicacao interparticdo; comunicagdo intraparticdo € monitora-
mento da saide do sistema em diversos niveis (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

Um processador usado para sistemas operacionais ARINC 653 deve ter capacidade
de processamento suficiente e acesso as entradas e saidas necessdrias, mas também recursos
de gerenciamento de memoria e de tempo. Além disso, o processador deve permitir isolar
uma parti¢do das outras em caso de ocorréncia de falhas, contando assim com recursos, como
por exemplo unidades de gerenciamento de memoria. Todavia, € a implementacido do SO que
garante a configuracdo e uso devido desses recursos, de maneira a garantir o isolamento temporal,
espacial e de faltas (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

A seguir serdo apresentadas caracteristicas especificas no que tange aos servicos rela-
cionados ao Gerenciamento de parti¢des, Gerenciamento de processos e Gerenciamento de

tempo.

3.1.1 Gerenciamento de Particoes

O conceito de particionamento consiste em um modelo abstrato de divisoes das atividades
a serem desempenhadas por um médulo central, em que faixas de tempo (particionamento
temporal) e recursos de memoria (particionamento de memoria) sdo distribuidos para cada
particdo. Uma parti¢do possui, assim, restricOes temporais, referentes a0 momento em que pode
ser executada, e espaciais, referentes as regides de memoria que pode acessar (ARINC, 2006;
ARCARO, 2015).

O escalonamento das parti¢des € feito sobre uma base fixa e ciclica, isto €, existe um
periodo de tempo principal, denominado major frame, que possui duracdo fixa e se repete
periodicamente. As particdes, por sua vez, estdo escalonadas em janelas de tempo dentro do
major frame, que possuem seu respectivo valor de inicio e duracdo esperada na escala temporal
do médulo central (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).
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E importante salientar que, apesar do escalonamento das particdes ser feito sobre uma
base fixa e periddica, as particdes dentro do médulo central podem executar em periodos dis-
tintos. Sendo assim, o major frame é definido através do minimo multiplo comum de todos os
periodos de particio no mddulo. Isso € feito para que se torne viavel que cada major frame
possua o mesmo escalonamento de janelas de tempo e os requisitos de frequéncia e tamanho
das parti¢des sejam respeitados (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

A Figura 4 demonstra um exemplo de escalonamento temporal de trés particdes, repre-
sentadas por P1, P2 e P3. O espago ocioso presente na escala temporal representa a parti¢ao
padrdo do médulo, que € a particao que € executada durante as janelas de tempo que ndo foram
alocadas a nenhuma outra parti¢ao, isto é, trata-se da particao que apenas é executada no tempo

ocioso do modulo.

Figura 4 — Exemplo de escala temporal de parti¢cdes

Major Frame

P1 P2 P3 P1 P3 P2 P1 P2

I
|— Qcioso Tempo

Fonte — Do autor.

Para garantir o particionamento de memdria, cada particdo possui acesso a regides de
memoria exclusivas e que foram alocadas a ela previamente, incorrendo a proibi¢do de acesso
a regides fora desse conjunto pré-definido. A defini¢do dos recursos de memoria que sdo ade-
quados para cada parti¢do € feita em funcao dos requisitos de cada parti¢ao, que influenciam na
escolha de tamanho e de direitos de acesso (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

Uma série de atributos sao utilizados para controlar e manter a operacdo das parti¢oes.
Sao eles (ARINC, 2006):

1. Atributos fixos das parti¢des

* Identificador
Utilizado para facilitar a identificacdo da parti¢do ao ser ativada e durante troca de
mensagens.

* Requisitos de Memoria
Denotam os limites de memoria da particao.

* Periodo

Denota o periodo de ativacao da particao.
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* Duracao
Denota a quantidade de tempo do processador que a parti¢do possui.

¢ Nivel de Criticalidade

Denota o nivel de criticalidade da parti¢ao.

* Requisitos de Comunicagdo

Abrangem as particdes e/ou dispositivos com quem a parti¢do comunica.

* Tabela para Monitoramento de Saude (Health Monitoring, HM)

Denota as instru¢des para acdes necessdrias referentes ao HM.

* Ponto de Inicializacdo

Denota o endereco de (re)inicializa¢do da particao.

* Particdo de Sistema
Indica que a parti¢cdo é uma particdo de sistema, ou seja, uma particdo que exe-
cuta em modo privilegiado e, portanto, tem acesso a recursos de hardware que sao

inacessiveis a outras parti¢oes.

2. Atributos varidveis das particdes

* Nivel de Bloqueio

Denota o valor atual do nivel de bloqueio da parti¢do.

* Modo de Operacao

Denota o modo de operacdo da particdo.
* Condicao de Inicializacao

Denota o motivo que levou a (re)inicializagcao da particao.

As parti¢des podem assumir diversos modos de operagdo enquanto siao executadas, sao
eles (ARINC, 2006; ARCARO, 2015):

1. IDLE

Nesse modo, a parti¢cdo nao € inicializada e nao hd processos em execu¢do, mas ndo ha

alteracdo nas janelas de tempo a ela alocadas.

2. COLD_START

Nesse modo, a particdo estd em fase de progresso para a inicializacdo e, sendo assim, o

escalonador de processos ainda nao estd habilitado.

3. NORMAL

Nesse modo, o escalonador de processos estd habilitado, a particao j4 foi inicializada e o

sistema estd no modo de operagao.
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4. WARM START

Nesse modo, a particdo estd em fase de progresso para a inicializacdo, e, sendo as-
sim, o escalonador de processos ainda ndo estd habilitado. Apesar de andlogo ao modo
COLD START, o contexto de hardware em que a particdo inicializa pode ser diferente,
como, por exemplo, no caso de uma interrupcdo de energia, existir contetido salvo na

memoria que pode ser reutilizado quando a energia € restabelecida.

3.1.2 Gerenciamento de Processos

Os processos sdo conjuntos de instru¢des de codigo que visam atender as funcionalidades
da particdo em que residem. Dentro de uma mesma particao, podem existir diversos processos
que sdo executados de forma concorrente. O comportamento dos processos € de responsabilidade
da parti¢c@o, ndo estando eles visiveis fora do seu escopo (ARINC, 2006).

Todos os recursos relacionados as parti¢cdes sdo definidos na inicializagdo do sistema.
Sendo assim, a criacdo dos processos e respectiva inicializagao ocorre durante a inicializacdo da
particdo. Isso implica que a divisdo dos recursos a serem usados para cada processo seja feita
previamente, conferindo ao sistema um grau maior de determinismo, podendo também fornecer
protecdo dos recursos no nivel de processo (ARINC, 2006).

Os processos de uma parti¢ao sao classificados segundo seu nivel de prioridade. Durante
a execucao da parti¢do, qualquer processo pode sofrer preempg¢do por outro processo de pri-
oridade maior. Dessa forma, o processo em execuc¢ao sempre serd o de maior prioridade que
encontra-se pronto para execu¢ao no momento (ARINC, 2006).

Uma série de atributos s@o utilizados para que os processos sejam suportados. Esses
atributos denotam as caracteristicas de cada processo e os requisitos de alocacdo de recursos.
Os atributos podem ser fixos, quando determinados previamente a inicializagdo da particdo e
de maneira estdtica, ou varidveis, que podem mudar durante a execu¢do do sistema. Sao eles
(ARINC, 2006):

1. Atributos fixos dos processos

* Nome

Define um valor tinico para cada processo na particao.
* Ponto de Inicializacdo
Denota o endereco de inicializa¢do do processo.
* Tamanho da Pilha
Denota o tamanho total da pilha de execucao do processo.

¢ Prioridade Bésica

Denota a prioridade do processo no momento de criagc@o e capacidade de preemptar

outros processos.
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¢ Periodo

Denota o periodo de ativag@o para um processo periodico.

* Capacidade Temporal

Define a faixa de tempo de que dispde o processo para concluir a execucao.

e Deadline

Especifica o tipo de deadline do processo: hard (critico) ou soft (ndo critico).

2. Atributos varidveis dos processos

¢ Prioridade Atual

Denota a prioridade atual do processo, que pode variar dinamicamente durante a

execugdo da partigdo.
* Hordério de Deadline

Avaliado periodicamente para saber se a quantidade de tempo alocado ¢ suficiente

para O processo.

¢ Estado do Processo

Estado atual de operacdo do processo.

Os processos podem assumir diversos estados de operacao enquanto sdo executados, sao
eles (ARINC, 2006; ARCARO, 2015):
1. Dormente
Nesse estado, o processo ainda ndo foi inicializado ou foi finalizado, ndo sendo capaz de
receber recursos.
2. Pronto

Nesse estado, o processo estd pronto para ser escalonado e executado.

3. Em execugdo

Nesse estado, o processo estd em execugao.

4. Em espera

Nesse estado, o processo estd em espera da ocorréncia de algum evento especifico, que
pode ser um recurso do sistema (atraso, seméforo, periodo, evento, mensagem, modo

normal da particdo ser inicializado) ou que seja suspenso e retorne ao estado dormente.

O diagrama de estado dos processos pode ser observado na Figura 5 a seguir.
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Figura 5 — Diagrama de estado dos processos

Processo Criado

. Dormente Parado
Inicio

Escalonar
Em Execugéo

Sem Atraso

Em Espera Suspenso

Atrasado

Fonte — Do autor.

3.1.3 Gerenciamento de Tempo

Em sistemas de tempo real, o tempo e seu respectivo gerenciamento sao fundamentais
para o funcionamento do sistema. O valor do tempo € tinico e universal para todas as particdes
e tarefas executadas dentro do médulo, assim, todos os recursos temporais sdo derivados ou
relacionados a ele (ARINC, 2006; ARCARO, 2015).

Cada processo possui uma capacidade de tempo determinada, que € relativa ao seu tempo
de resposta. A partir dessa capacidade, € possivel calcular o deadline do processo no momento
de sua inicializacdo, este serd a capacidade somada ao valor do tempo atual. E possivel que o
deadline seja prorrogado, por meio de um servico chamado REPLENISH, desde que o processo
seja executado dentro da faixa de capacidade de tempo, o deadline ndo serd perdido (ARINC,
2006; ARCARO, 2015).

Os servigos que devem ser fornecidos para o gerenciamento de tempo sao (ARINC, 2006;
ARCARO, 2015):

« GET TIME

Obtém o valor atual do tempo do mddulo.

* TIMED WAIT

Bloqueia o processo atual por um periodo definido.

* PERIODIC WAIT

Suspende processos periddicos até o proximo momento de liberacdo.
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* REPLENISH

Permite adiar o deadline do processo.

3.2 BEAGLEBONE

Para atender completamente aos supracitados requisitos de um Sistema Operacional de
Tempo Real (Real-Time Operating System - RTOS) compativel com a especificacio ARINC
653 seria necessdrio utilizar uma plataforma de comportamento deterministico no que tange aos
mecanismos de temporizacdo e processamento. Todavia, em funcdo da tendéncia e interesse
crescentes em se utilizar hardware moderno em aplicagdes de tempo real criticas, optou-se pela
plataforma BeagleBone (Figura 6). Escolha essa que se baseou também no custo-beneficio, uma
vez que recursos empregados em avidnica sao robustos e de alto valor agregado, a plataforma
BeagleBone se destaca como uma alternativa de baixo custo e que serve aos propdsitos aca-
démicos deste trabalho, isto é, explorar a aplicacdo da MBPTA no contexto de hardware com
recursos de comportamento temporal sujeito a variagoes.

A plataforma BeagleBone é um computador de placa unica e baixo custo, oriundo de
projeto open-source da fundacido Beagleboard.org (BEAGLEBOARD.ORG, 2016). Utilizando
um microprocessador da Texas Instruments de baixo consumo, com nicleo da série ARM
Cortex-A, a plataforma possui a capacidade de expansdo de maquinas deskfop, mas ocupando
menos espaco e acarretando reducdo de despesas (COLEY, 2013). A seguir estdao algumas das
especificacdes técnicas da BeagleBone (COLEY, 2013):

* Microprocessador Texas Instruments (TI) AM335X (AM3358/AM3359);

* Nucleo superescalar ARM Cortex-A8 executando a 720MHz;

e Memoria de acesso aleatdrio dindmica sincrona (SDRAM) DDR?2 de 256MB;

* 2 Unidades de Tempo Real Programaveis (Programmable Real-time Units, PRUs);
* 92 pinos externos;

e Conexao USB (Universal Serial Bus);

¢ Porta Ethernet;

* Entrada para cartdo SD (Secure Digital);

* Oscilador (cristal) do nicleo do processador de 24MHz.

A Conexao USB disponibilizada pode ser usada como fonte de alimentacdo, comunica-
¢do via porta serial, interface de depuracdo e USB device (COLEY, 2013). J4 os 92 pinos exter-

nos presentes na plataforma podem ser utilizados como GPIO (General Purpose Input/Output),
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Figura 6 — Plataforma BeagleBone

Fonte — Do autor.

PWM (Pulse-Width Modulation), ADC (Analog-to-Digital Converter), fonte de alimentacao,
SPI (Serial Peripheral Interface), entre outros (COLEY, 2013).

No que tange ao processador AM335X, cabe destacar que o seu niicleo ARM Cortex-A8
¢ baseado na arquitetura ARM versdo 7, denotado por ARMvV7. A arquitetura ARMvV7 possui
trés perfis (ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011):

1. ARMv7-A: Perfil de Aplicacdo

Esse tipo de perfil emprega uma arquitetura voltada para processadores de alto desem-
penho, cujo sistema de memoria virtual (Virtual Memory System Architecture, VMSA)

utiliza uma unidade de gerenciamento de memoria (Memory Management Unit, MMU).

2. ARMv7-R: Perfil de Tempo-Real

Esse tipo de perfil emprega uma arquitetura voltada para sistemas de tempo real, cujo
sistema de memoria empregado suporta a chamada Protected Memory System Architecture
(PMSA), que oferece maior determinismo temporal se comparado a VMSA ao utilizar a

unidade de gerenciamento de memoéria (MMU).

3. ARMv7-M: Perfil de Microcontrolador

Esse tipo de perfil utiliza uma variacio da ARMv7 PMSA e € destinado ao processamento

embarcado de baixo consumo € maximo determinismo.

O perfil ARM utilizado no processador da BeagleBone € o perfil de aplicagago ARMv7-
A. A seguir estio algumas das especificagdes técnicas do processador AM335X (ARM, 2014;
TEXAS INSTRUMENTS, 2011):

* Memodria de acesso aleatorio (Static Random Access Memory, SRAM) de 64KB interna

ao pI'OCCSS&dOI;
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* Pipeline superescalar de 13 estagios dual-issue com execucao em ordem;

* MMU com suporte a piginas de 4KB, 64KB, 1MB e 16MB e Translation Lookaside

Buffers (TLBs) separadas para dados e instru¢des de 32 entradas cada;

* Cache L1 de instrucdes e de dados de 32KB com linhas de 16 palavras e interface de 128
bits;

* Cache L2 de 256KB com linhas de 16 palavras e interface com a cache L1 de 128 bits;

* Controlador de interrup¢des com até 128 diferentes requisi¢des de interrupcao (Interrupt
Requests, IRQs).

* Extensao de arquitetura VFPv3 que implementa aritmética de ponto flutuante em confor-
midade com o padrao ANSI/IEEE.

Versando um pouco mais sobre as caracteristicas do processador, a arquitetura oferece

suporte a dois niveis de privilégio de execucdo de software, sendo eles (ARM, 2014):

e PLO: Sem privilégios

Esse € o nivel de privilégio adotado para soffware da aplicacio executado no modo usudrio
(User Mode). Ha limitacao de acesso a certos recursos da arquitetura, ndo sendo também
permitido ao software fazer alteracdes de configuragdes pré-definidas e os acessos a me-

moria s6 sdo possiveis em trechos ndo privilegiados.

e PLI1: Privilegiado

Nesse modo de execucdo, € permitido ao software da aplicagdo acessar todos os recursos

da arquitetura, bem como realizar alteracdes das configuracdes dos mesmos recursos.

E papel do software do sistema determinar o nivel de privilégio do software da aplicagdo,
dessa maneira, os recursos sao alocados em funcdo do nivel de privilégio, garantindo um grau
de protecao a ocorréncia de falhas e interferéncia de outros processos e tarefas (ARM, 2014;
TEXAS INSTRUMENTS, 2011).

Sobre recursos modernos de memoria presentes no processador, cabe ressaltar a presenca
de memorias cache. A memoria cache ¢ uma memoria de acesso rapido que contém cOpias de
valores presentes na memoria principal. O uso de memdrias cache permite o aumento do desem-
penho do sistema e redu¢do do consumo de energia, uma vez que, ao invés de sempre precisar
realizar uma busca demorada na memoria principal, o nicleo pode utilizar os subconjuntos de
dados presentes na memoria cache. No caso do processador AM335X, existem dois niveis de
memorias cache, L1 e L2. As caches de nivel 1 (L1) sdo conectadas diretamente ao ntcleo,
existindo caches separadas para instrucdes e para dados. Ja a cache de nivel 2 (L2) é maior
que a cache L1 e estd localizada entre a cache L1 e a memoria principal (ARM, 2014; TEXAS
INSTRUMENTS, 2011).
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Quanto a MMU empregada no processador, cabe dizer que ela tem a fun¢do de traduzir
enderecos de codigo e dados da visdo virtual da memoria (utilizada por programas) para os en-
derecos fisicos no sistema real (enderecos eletronicamente acessados na memoria). Além disso,
a MMU também € responsdvel pelo controle de permissdes de acesso a memoria, ordenacdo de
acessos e politicas de cache para cada regido da memdria. Para atingir esses objetivos, a MMU
do perfil ARMv7-A utiliza tabelas de tradu¢do, que, na arquitetura ARM, representam tabelas
de paginas em vdrios niveis (ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011).

Além do mais, a MMU conta com Translation Lookaside Buffers (TLBs), independentes
para memoria e dados, que sdo memorias cache para acelerar o acesso as tabelas de traducdo.
Isto €, as tradugdes recentes sao armazenadas na TLB e € o primeiro recurso de memdria a ser
acessado pela MMU em uma consulta; apenas se a traducao requisitada ndo estiver na TLB,
a MMU recorre a tabela de tradugdo na memdria principal (ARM, 2014; TEXAS INSTRU-
MENTS, 2011).

Outro recurso que visa o aumento de desempenho presente na plataforma é o pipeline
superescalar do nucleo Cortex-A8. O papel do pipeline é permitir a execu¢ao de multiplas instru-
¢Oes de maneira concomitante, que € realizada através da divisdo da execucao das instru¢des em
etapas que podem ser executadas em paralelo com as etapas de outras instrugdes. O nicleo de
processamento € entdo implementado em multiplos estdgios, cada um responsavel pela execugdo
de uma (ou mais) etapas da execugdo das instrucdes. O Cortex-A8 € um processador superes-
calar dual-issue de execucdo em ordem, isto implica que o processador seleciona as instrugdes
a serem processadas de forma dindmica, a fim de maximizar o desempenho, mas sem alterar
a ordem na qual as instrucdes sdo executadas (ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011;
JOHN; RUBIO, 2018).

O pipeline principal do processador conta com 13 estigios, que sdo divididos em trés
classes: buscar (FETCH), decodificar (DECODE), e executar (EXECUTE). Dois estdgios sao
usados para busca e sdo responsaveis por buscar instru¢des na memoria € as armazenar em um
buffer, que serd, posteriormente, consumido nos estdgios de decodificacdo. Cinco estagios sao
usados para decodificagcdo, que além de decodificar as instrucdes, sdo responsaveis pela seu
escalonamento e emissdo. Por fim, seis estagios sao responsaveis pela execucdo, que € dividida
em dois pipelines de unidade 16gica aritmética (Arithmetic logic unit, ALU), um para arma-
zenamento e outro para multiplicacdo (ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011; JOHN;
RUBIO, 2018).

Cabe ressaltar que o processador conta com recursos adicionais de pipeline além do pipe-
line principal j4 mencionado. O mecanismo de execucao NEON SIMD utiliza um pipeline de 10
estagios, o sistema de memoria de nivel 2 utiliza um pipeline de 8 estigios e o sistema de rastre-
amento e depuracgdo utiliza um pipeline de 13 estagios (ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS,
2011; JOHN; RUBIO, 2018).

O processador AM335X também inclui mecanismo de predi¢@o de fluxo (branch predic-

tion), que € uma técnica utilizada para prever os proximos ramos ou estados a serem alcancados
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durante a execu¢do de uma estrutura condicional. Nas primeiras execucdes das instrugdes, o pre-
ditor de fluxo (branch predictor) ndo possui muitas informagdes, mas, a medida que as condi¢oes
ocorrem com maior frequéncia, mais precisa se torna a suposicao feita. Se a suposi¢ao estiver
correta, a velocidade de execucdo aumenta significativamente, uma vez que as informagdes
necessarias para o proximo estdgio de execucao ja foram previamente processadas, reduzindo
ciclos de clock necessérios para sua conclusdo e evitando liberagdes (flushes) do pipeline (ARM,
2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011; JOHN; RUBIO, 2018).

Apesar das memorias cache e buffers presentes no processador apresentarem enormes
vantagens em face do desempenho do sistema como um todo, em sistemas de tempo real sua
presencga pode ser um problema, uma vez que inserem variabilidade temporal e, portanto, tornam
mais dificil analisar o tempo de execucdo de pior caso do programa (ARM, 2014; TEXAS
INSTRUMENTS, 2011).

3.3 RECURSOS DE SOFTWARE

O principal recurso de software utilizado foi o ambiente de desenvolvimento integrado
(Integrated Development Environment, IDE) suportado pela interface da BeagleBone, Code
Composer Studio, que € fornecido gratuitamente pela Texas Instruments. J4 para realizar a
amostragem de dados via comunicacdo por porta serial, também foi necessdrio utilizar um
software especifico para tal finalidade, optando-se pelo software Putty. Quanto a parte estatistica

do trabalho, scripts na linguagem R foram criados, fazendo uso da IDE RStudio.

3.4 COLETA DE MEDICOES

O SO adotado foi configurado para o escalonamento de trés particdes. A Figura 7 ilustra

o escalonamento temporal das particdes do RTOS:

Figura 7 — Escala temporal das particoes do RTOS

Os 0.08s 01z 0.18s 0.2z 0.2285 0.285

Fonte — (ARCARO, 2015)

Testes foram feitos com a inser¢do de Benchmarks na primeira € na segunda particao.
Os Benchmarks implementados foram o fibcall, o bsort e o Ims do projeto Mélardalen (GUS-
TAFSSON et al., 2010) e o dijkstra do projeto TACLeBench (FALK et al., 2016). No caso
do algoritmo fibcall, foi utilizada a entrada fixa sugerida na documentagdo. No caso do algo-
ritmo dijkstra, a matriz adjunta sugerida na documentacgao foi utilizada como parametro para

gerar uma matriz de menor dimensao para ser adotada como entrada fixa. J4 quando do uso
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do algoritmo bsort, optou-se pelo uso de um vetor de nimeros inteiros com ordenagao reversa,
pois € sabido que leva a um caminho longo de execu¢do em relacdo ao nimero de instru¢des
executadas (ARCARO, 2019). Em se tratando do algoritmo /ms, o sinal de entrada utilizado é
gerado pelo préprio algoritmo e ndo foi alterado.

A implementacdo dos Benchmarks foi feita de forma a evitar a ocorréncia de erros e
interferéncia entre parti¢cdes no caso de uso do mesmo benchmark em diferentes parti¢des. Para
tanto, implementou-se fungdes duplicadas com identificacdo e varidveis diferentes, por exemplo,
quando do uso do algoritmo bsort em duas parti¢des, teriamos a funcao bsortl e a funcio bsort2,
utilizadas em parti¢Oes distintas.

O programa de medi¢do temporal ja presente no RTOS (ARCARO, 2015) foi usado
juntamente com comunicagdo via porta serial para realizar a amostragem dos tempos de execu-
cdo de Benchmarks adotados. Esse programa € executado na particao padrao do médulo, dessa
forma, para que a medicao funcione, € preciso que exista uma janela de tempo ocioso na escala
das parti¢des, que, no caso, localiza-se na janela [0.225s, 0.25s] (Figura 7).

Dois modos de coleta de medic¢des foram adotados nos experimentos, referenciados neste
trabalho como (A) Modo Contido na Parti¢do e (B) Modo Continuo.

A Figura 8 ilustra um exemplo de trecho de c6digo usado para coleta de medi¢ao tempo-
ral no denominado modo contido na particdo. Antes do inicio da medic¢do, todas as condicdes de
inicializagdo do benchmark adotado sdo carregadas por meio do método ALGORITHM_INITI-
ALIZE. A medicao é feita utilizando um timer, que € habilitado pelo método MEASURE_START.
O algoritmo do benchmark adotado é, em seguida, executado, através do método ALGORITHM _
EXECUTE. O método MEASURE_STOP, por sua vez, finaliza a medicdo. Enfim, o método
MEASURE_READ ¢ usado para ler o valor medido e esse valor € enviado ao console via porta
serial. Um arquivo texto armazena todos os dados medidos e enviados ao console durante a

execucdo dos testes.

Figura 8 — Exemplo de cddigo para coleta de medi¢do temporal: Modo Contido na Parti¢dao

// Measures task
ALGORITHM INITIALIZE();
if (CORE_MODULE_INFORMATION[@].MAJOR FRAME TIME == 8 * 1000000) {
MEASURE_START( CORE_CURRENT CONTEXT->IDENTIFIER);
ALGORITHM EXECUTE():
MEASURE_STOP();
ConsoleUtilsPrintf("%d\n", MEASURE_READ(});

Fonte — Do autor.

No exemplo mostrado (Figura 8), a medicdo temporal e a execucdo do algoritmo se
dao apenas dentro da janela de tempo da propria particdo, o que é garantido pela condicao de
ocorréncia do instante MAJOR_FRAME_TIME. Como o valor adotado no exemplo é nulo,
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os métodos sdo executados a partir do momento em que a Particdo 1 € inicializada na escala
temporal (Figura 7), dessa forma, se assegurado que o tempo de execugdo da tarefa € inferior ao
alocado para a primeira ocorréncia da Particdo 1, a execucao da tarefa estard contida dentro da
particdo em questdo sem ser afetada por preempg¢des de outras particoes.

O Modo Continuo de medi¢do € exemplificado na Figura 9. De maneira anéloga, os
mesmos métodos aplicados no modo anterior sio utilizados, a unica diferencga estd na condicao
de ocorréncia do instante MAJOR_FRAME_TIME, que ndo € mais definida por condicao de
igualdade, mas atribuida a qualquer instante maior ou igual ao instante referente ao inicio da
particdo. Dessa forma, a partir do momento em que a condicdo € satisfeita, a execu¢do do
algoritmo e dos métodos atrelados a medi¢do ocorrem de forma continua, em loop, dentro de
qualquer ocorréncia da Particdo 1 na escala temporal (Figura 7), podendo a execucdo da tarefa

ser afetada ou ndo por preempgdes de outras particoes.

Figura 9 — Exemplo de c6digo para coleta de medi¢ao temporal: Modo Continuo

// Measures task
ALGORITHM INITIALIZE();
if (CORE_MODULE_INFORMATION[@].MAJOR FRAME TIME >= 8 * 1000000) {
MEASURE_START( CORE_CURRENT CONTEXT->IDENTIFIER);
ALGORITHM EXECUTE():
MEASURE_STOP();
ConsoleUtilsPrintf("%d\n", MEASURE_READ(});

Fonte — Do autor.

Outro fator considerado nas medic¢des € a habilitagdo ou ndo de recursos de supressao
temporal presentes no SO adotado, sdo eles: MEASURE_SUPPRESSTICK e MEASURE_SU-
PPRESSOTHERCONTEXTS. No primeiro caso, o contador ndo contabiliza o tempo gasto com
a interrupcao do Tick do SO, interrompendo a contagem e continuando apds sua ocorréncia
e retomada da execucdo. J4 no segundo caso, ndo € contabilizado o tempo decorrido quando
ha ocorréncia de preempgdo de outra particao, a contagem € interrompida e s6 é continuada
quando o contexto de execuc¢do da tarefa medida € retomado. Em suma, os mecanismos de
supressao supracitados sdo tuteis quando se pretende medir o tempo de execugao de fato e ndo o
tempo de resposta, que € o caso neste trabalho. Ao longo dos testes efetuados, foram usados os
mecanismos de supressao habilitados e desabilitados para inicialmente observar o seu possivel
impacto nas medi¢des e definir qual a melhor configuracdo a ser adotada posteriormente nos
demais cendrios de teste.

Um script na linguagem R realiza a andlise estatistica da amostra (Apéndice A), criando
um histograma dos tempos medidos, fazendo testes que verificam a adequagdo da amostra a
técnica escolhida e gerando a curva GEV, por meio do método Maximos de Blocos (CAZORLA

et al., 2019). Isso é possivel gragas a diversas bibliotecas disponiveis na linguagem usada, mas



Capitulo 3. Plataforma Experimental 47

em especial a biblioteca extRemes (GILLELAND, 2020), que ¢ dedicada a TVE.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas da especificacio ARINC
653, adotada neste trabalho como um sistema representativo de sistemas de tempo real cri-
tico. Também foram apresentados recursos e caracteristicas relevantes acerca da plataforma de
hardware BeagleBone. Acerca da maneira a ser feita a coleta de amostras, foram detalhados
os recursos de software adotados e a metodologia de amostragem através de um exemplo de
aplicacao.

E possivel notar que o processador da plataforma adotada possui recursos que inserem
variabilidade temporal em sua utilizacdo, tais como pipeline superescalar, branch prediction e
memoria cache. Como ja abordado na Secao 3.1, esse ndo € um comportamento desejavel para
aplicacdes com a especificacdo ARINC 653, uma vez que se almeja o isolamento temporal e de
faltas, sendo essas premissas indispensaveis em um cendrio de determinismo temporal (ARINC,
2006; ARM, 2014; TEXAS INSTRUMENTS, 2011). Todavia, € objetivo deste trabalho analisar
a viabilidade da aplicagdo da MBPTA no contexto de arquiteturas modernas de hardware, sendo,
portanto, a plataforma escolhida adequada para tais fins.
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4 CENARIOS DE TESTE

Nas proximas secOes serdo apresentados uma aplicacdo exemplo para demonstrar o
comportamento temporal do SO e casos de teste que evidenciam efeitos de interferéncia temporal
a que o hardware adotado esta suscetivel. Por fim, também é apresentada a configuracao de teste
a ser adotada para realizar a amostragem dos tempos de execugdo, no intuito de se obter uma

amostra para a subsequente andlise de viabilidade da aplica¢do da técnica MBPTA.

4.1 COMPORTAMENTO TEMPORAL DO SISTEMA OPERACIONAL

Para demonstrar o comportamento temporal do SO, foi utilizado o algoritmo fibcall
executando na Particdo 1. As demais particdes permaneceram sem qualquer tarefa, executando
portanto um laco de espera permanente. O algoritmo fibcall foi escolhido para demonstragcao
por ser um algoritmo simples que realiza o cédlculo iterativo dos elementos da série de Fibonacci,
sendo esse de caminho tnico e com apenas um lago em sua execugao.

O procedimento de medi¢ao do tempo de resposta do benchmark foi feito de maneira
semelhante ao ja mostrado na Sec¢do 3.4, com os recursos de supressdo temporal desabilitados e
de acordo com 0 Modo Continuo, isto €, ndo se fixou a coleta sob a condi¢do de ocorréncia de um
instante dentro do major frame, sendo o algoritmo executado repetidamente durante as janelas
de tempo alocadas para a Parti¢do 1. Foram coletadas 50000 medi¢des de forma continua.

A Figura 10 mostra a plotagem dos 50000 valores obtidos, em ciclos de clock, ao longo
da coleta. E possivel notar a presenca de 3 blocos distintos de valores no eixo Y. Temos uma
distancia de aproximadamente 1.200.000 ciclos de clock entre o bloco inferior e o bloco central,
e uma distancia de aproximadamente 2.400.000 ciclos de clock entre o bloco de inferior e o
bloco superior. Levando em conta a informacao contida na Secdo 3.2 acerca da frequéncia do
nucleo do processador, essas distancias correspondem, respectivamente, a 0,05s e 0,1s.

Assim, ao se observar o calenddrio das particdes (Secao 3.4), podemos compreender

que:

1. No bloco inferior, temos o tempo de resposta “’tipico” da tarefa quando ela ndo € preemp-

tada para a execugdo de outras parti¢des;
2. No bloco central, temos execugdes que sdo atrasadas pela Particdo 2;

3. No bloco superior, temos execucdes que sdo atrasadas pelas Particdes 2 e 3 e pela particao

padrdao do mdédulo.

Observando em maior detalhe os tempos de resposta para cada bloco, a Figura 11 apre-
senta a plotagem da amostra e o histograma referentes apenas ao bloco inferior. E possivel notar
a presenca de dois blocos em que a densidade das observagdes se concentram: entre 3163 a
3203 ciclos (Figura 12) e 4844 a 4989 ciclos (Figura 13). Como o algoritmo adotado possui
entrada fixa e caminho Unico de execucgdo, descarta-se qualquer possibilidade de atraso por
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Figura 10 — Amostra 50000 valores
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motivo intrinseco a execu¢do do benchmark. Alguma interferéncia do proprio hardware ou do

sistema de escalonamento do SO pode ter ocasionado essa dispersao dos tempos de execugao.

Figura 11 — Faixa 1: Bloco inferior
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De maneira andloga, os histogramas dos blocos do meio (Figura 14) e superior (Figura
15) ilustram blocos de observacdes espagados, indicando possivel ocorréncia de interferéncias
que ocasionem pequenos atrasos na execucado da tarefa. Nao faz parte do escopo do trabalho
precisar com exatidao qual a origem da interferéncia, porém, dada a complexidade do hardware
adotado, cabe citar que existem diversos efeitos subjacentes e oriundos da propria plataforma
adotada, tais como o emprego da memoria cache, os estagios do pipeline, o proprio barramento
de memoria (KOTABA et al., 2013). Ja no que tange aos efeitos de origem de software, uma
possivel causa seria a ocorréncia do Tick do SO, o evento usado para escalonamento das tarefas,

que verifica a necessidade de se realizar trocas de contexto e pode causar pequenos atrasos
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(ARCARO, 2015).
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Figura 12 — Histograma da Subfaixa 1_1: Bloco inferior
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Figura 13 — Histograma da Subfaixa 1_2: Bloco inferior
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Pode-se inferir, portanto, que o tempo de resposta tipico da tarefa estd na faixa entre

3163 a 3203 ciclos, havendo ocorréncia de interferéncias implicitas que ocasionam tempos

aumentados em relagdo ao valor tipico. Ja os blocos espacados em intervalos maiores e que estao

representados em faixas na Figura 10 denotam a ocorréncia de preempgao de outras parti¢des,

isto €, tempos de resposta com interferéncia explicita. Sendo assim, os dados amostrados sdao

consistentes com o particionamento temporal do SO (Figura 7).

Uma vez comprovado que a amostragem estd condizente com o modelo proposto, a

seguir serdo apresentados casos de teste escolhidos para demonstrar diversos efeitos que causam

interferéncia temporal na aplicacao.
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Figura 14 — Faixa 2: Bloco do meio
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Figura 15 — Faixa 3: Bloco superior
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4.2 CASO 1: TAREFA DE INTERESSE

No primeiro caso de teste, foi escolhido o algoritmo Bsort do projeto Milardalen (GUS-
TAFSSON et al., 2010) como tarefa de interesse a ser medida. O algoritmo Bsort € um algoritmo
de ordenacdo, conhecido por bubblesort, que atua comparando elementos adjacentes e realizando
trocas se estiverem na ordem errada. Este € um algoritmo mais complexo do que o utilizado
no cenario de demonstra¢do do comportamento temporal (Secdo 4.1) e seu cddigo possui lagos
aninhados.

Para efeito de teste, o algoritmo foi inserido na Parti¢do 1, enquanto as demais parti¢des
permaneceram sem qualquer tarefa executando. Foi utilizado como entrada um vetor de nimeros
inteiros com ordenacgdo reversa de tamanho 25. No intuito de se observar o efeito do uso dos
recursos de supressdo temporal presentes no SO (Secdo 3.4), a medicao foi feita tanto sem
as supressoes habilitadas como com as supressdes habilitadas, utilizando o Modo Contido na
Particdo (Secdo 3.4), isto €, os tempos de execugdo amostrados estdo contidos apenas na primeira
ocorréncia da Particdo 1 no calendério a cada major frame.

As Figuras 16 e 17 apresentam os valores e os histogramas das amostras, respectivamente.
E possivel notar que, quando os recursos de supressio estdo desabilitados, o tempo de execugio
tipico da tarefa varia entre 90094 e 90407, apresentando uma média de 90238,24, desvio padrdao
de 37,928 e coeficiente de variacdo de 0,042%. J4 quando os recursos de supressao estdao habili-
tados, o tempo de execugdo tipico da tarefa varia entre 87724 e 87972, apresentando uma média
de 87849,38, desvio padrdao de 30,206 e coeficiente de variacido de 0,034%. Sendo assim, a
habilita¢do da supressao temporal na medi¢ao provocou redu¢ao em média de aproximadamente

2389 ciclos de clock no tempo de execucdo da tarefa.

Figura 16 — Amostra de 50000 valores: Comparacdo do Caso 1 com e sem supressao
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Como o tempo de execugdo € muito inferior ao tempo alocado para a primeira ocor-

réncia da Parti¢do 1 no calendario do major frame e o modo de medi¢do adotado foi o modo
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contido na parti¢do, ndo ha que se falar sobre trocas de contexto oriundas de preempgao de
outras particdes. Dessa maneira, a ocorréncia da reducao do tempo de execu¢do medido esta
diretamente relacionada a interrup¢do de Tick do SO, o evento usado para escalonamento das
tarefas, que verifica a necessidade de se realizar trocas de contexto e pode causar pequenos
atrasos (ARCARO, 2015). Com a habilitacdo dos recursos de supressdo, o tempo gasto com o

Tick deixa de ser contabilizado.

Figura 17 — Histograma: Comparacao do Caso 1 com e sem supressao
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4.3 CASO 2: VARIACAO DOS DADOS DE ENTRADA

No segundo caso de teste, foi escolhido novamente o algoritmo Bsort do projeto Milar-
dalen (GUSTAFSSON et al., 2010) como tarefa de interesse a ser medida. Para efeito de teste, o
algoritmo foi inserido na Particdo 1, enquanto as demais particdes permaneceram sem qualquer
tarefa executando. Foi utilizado como entrada, inicialmente, um vetor de nimeros inteiros com
ordenacgdo reversa de tamanho 25. A medicao foi feita com os recursos de supressdo habilitados
e utilizando o Modo Contido na Particao (Se¢ao 3.4), sendo os tempos de execucdo amostrados
contidos apenas na primeira ocorréncia da Particdo 1 no calendério a cada major frame. Cabe
ressaltar que esse caso inicial de teste € idéntico ao Caso 1, utilizando recursos de supressdao
temporal habilitados.

As Figuras 18 e 19 apresentam os valores e o histograma da amostra, respectivamente. E
possivel notar que o tempo de execucao tipico da tarefa varia entre 87724 e 87972, apresentando
uma média de 87849,38 e desvio padrao de 30,206. Também foram feitos testes com esse
mesmo cendrio nas outras parti¢des, todavia, ndo foram observadas diferencas significativas
nos resultados obtidos ao se trocar de parti¢do, os valores amostrados foram andlogos aos da

execuc¢ao na Particao 1.
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Figura 18 — Amostra de 50000 valores: Bsort em P1 (Caso 1)
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Figura 19 — Histograma: Bsort em P1 (Caso 1)
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Para observar possiveis efeitos temporais oriundos do benchmark, variou-se a entrada
adotada, utilizando um vetor maior de nimeros inteiros com ordenacao reversa. O tamanho 50
foi escolhido como referéncia, isto €, o dobro do tamanho utilizado anteriormente. Uma vez
que a complexidade do algoritmo Bsort é O(n2), espera-se que ao dobrar o tamanho da entrada,
o tempo de execucdo deva quadruplicar. A medi¢do foi feita com os recursos de supressao
habilitados e utilizando o Modo Contido na Particdo (Se¢do 3.4), sendo amostrado um tempo de

execucdo a cada major frame, ocorrendo a partir da inicializa¢ao da Particao 1 no calendério.
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As Figuras 20 e 21 apresentam os valores e o histograma da amostra, respectivamente. E
possivel notar que hd um aumento considerdvel do tempo de execucdo da tarefa em relacdo ao
primeiro teste. O tempo de execucdo tipico da tarefa varia entre 352397 e 352646, apresentando
uma média de 352512,6 e desvio padrdao de 30,801. Sendo assim, os valores amostrados em
média sdo mais de quatro vezes os valores amostrados no primeiro teste, o que condiz com o

comportamento esperado para esse experimento.

Figura 20 — Amostra de 50000 valores: Bsort em P1 com vetor de tamanho 50
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Figura 21 — Histograma: Bsort em P1 com vetor de tamanho 50
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4.4 CASO 3: INTERFERENCIA INDIRETA ENTRE PARTICOES

No intuito de avaliar possiveis efeitos de interferéncia indireta entre particdes, foram
escolhidos os algoritmos Bsort (GUSTAFSSON et al., 2010), Dijkstra (FALK et al., 2016) e lms
(GUSTAFSSON et al., 2010). O algoritmo Dijkstra é um algoritmo de busca, que visa encontrar
o menor caminho entre dois vértices de um grafo, e foi escolhido para o teste por necessitar
de memoria considerdvel para a sua execucdo. J4 o algoritmo /ms € um filtro adaptativo LMS
(Least Mean Squares), cujo sinal de entrada € uma onda senoidal com ruido branco adicionado,
sendo esse escolhido para o teste por possuir muitos cdlculos com ponto flutuante.

Assim, no primeiro cendrio, foi alocado o algoritmo Bsort na Parti¢cdo 1 como tarefa de
interesse a ser medida e o algoritmo Dijkstra na Particao 2. Para o algoritmo Bsort, foi utilizado
como entrada um vetor de nimeros inteiros com ordenag¢ao reversa de tamanho 25. J4 quanto ao
algoritmo Dijkstra, uma matriz de nimeros inteiros de dimensao 50x50 foi usada como entrada.
A medigdo foi feita com os recursos de supressao habilitados e utilizando o Modo Contido na
Particdo (Secao 3.4), sendo os tempos de execucdo de Bsort amostrados contidos na primeira
ocorréncia da Particdao 1 no calenddrio.

As Figuras 22 e 23 apresentam os valores e o histograma da amostra, respectivamente.
E possivel notar o efeito causado pelo uso do algoritmo Dijkstra na Particdo 2 sobre a Parti¢do
1. O tempo de execugdo da tarefa nesse cendrio varia entre 87546 e 87862, apresentando uma
média de 87704,15 e desvio padrao de 37,829. Comparado com a execugdo tipica da tarefa
(Figura 22b), € possivel perceber a diminui¢do do tempo médio de execugdo da tarefa em
aproximadamente 145 ciclos de clock. O experimento foi repetido diversas vezes e, em todas
elas, o efeito contraintuitivo permaneceu, isto €, a inser¢do do algoritmo Dijkstra na Particao 2,
nao sé ndo resultou em atrasos na execuc¢do da tarefa de interesse, mas também tornou o tempo
de execugdo da tarefa de interesse discretamente mais rapido do que quando estava executando
sozinha no hardware. A ocorréncia desse efeito estd possivelmente relacionada a aspectos de
arquitetura da plataforma adotada, os quais ndo foram identificados em detalhe, uma vez que tal
investigacdo foge ao escopo do trabalho.

Utilizando-se do mesmo cendrio do teste anterior, adicionou-se o algoritmo lms (GUS-
TAFSSON et al., 2010) na Particao 3 e uma nova amostragem do tempo de execugdo de Bsort na
Parti¢do 1 foi realizada com os recursos de supressdo habilitados e utilizando o Modo Contido
na Particao (Sec¢ao 3.4), sendo amostrado um tempo de execucao a cada major frame, ocorrendo
a partir da inicializa¢ao da Particao 1 no calendério.

As Figuras 24 e 25 apresentam os valores e o histograma da amostra, respectivamente.
E possivel notar o efeito causado pelo uso do algoritmo Ims na Parti¢io 3 sobre a Particdo 1.
O tempo de execucdo da tarefa nesse cendrio varia entre 88989 e 89164, apresentando uma
média de 89071,27 e desvio padrdo de 20,349. Comparado com a execugdo tipica da tarefa
(Figura 16), € notavel o aumento do tempo médio de execugao da tarefa em aproximadamente
1222 ciclos de clock. De maneira similar ao caso anterior, o experimento foi repetido diversas

vezes e, em todas elas, o efeito de pertubacdo e anomalia permaneceu, isto €, a inser¢do do
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Figura 22 — Amostra de 50000 valores: Comparag¢ao do Caso 3A com Caso 1
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Figura 23 — Histograma: Comparacao do Caso 3A com Caso 1
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algoritmo Ims na Particdo 3 resultou em atrasos na execucao da tarefa de interesse. A ocorréncia
desse segundo efeito também estd possivelmente relacionada com aspectos de arquitetura da
plataforma adotada, os quais ndo foram investigados em detalhe, uma vez que tal investigacdo

foge do escopo do trabalho.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Diante do observado no Capitulo 4, esta claro que diversos fatores podem alterar o com-
portamento temporal da aplicacdo, desde a variagdo dos dados de entrada da tarefa a questdes
intrinsecas ao hardware adotado. Nao € escopo deste trabalho precisar com exatiddo todas as
possiveis origens e causas das interferéncias, uma vez que tal tarefa exigiria aprofundamento em

questdes de arquitetura e organizacdo de computadores, e também de engenharia eletronica, em
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Figura 24 — Amostra de 50000 valores: Comparacao do Caso 3B com Caso 1
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Figura 25 — Histograma: Comparacao do Caso 3B com Caso 1
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funcdo, por exemplo, do possivel impacto da variagdao de temperatura nos componentes eletroni-
cos. Todavia, cabe salientar que os testes realizados comprovam que o isolamento temporal, que
deveria ser estabelecido por meio do particionamento do SO segundo a especificacio ARINC
653, ndo é, por vezes, respeitado em funcdo das caracteristicas do hardware utilizado.
Conclui-se que, no que tange ao uso da plataforma BeagleBone, as medicdes sé sdo
validas para andlise se for utilizada a configuracdo que de fato serd aplicada no campo, uma
vez que o que € alocado em uma parti¢do pode afetar o comportamento temporal de uma tarefa
em outra particdo. Além disso, em funcdo das possiveis variagdes oriundas do hardware, é
interessante que sejam realizadas coletas em cendrios de longo prazo, isto é, decorrido certo
tempo de atividade da plataforma. Sendo assim, compete ao desenvolvedor colocar nas parti¢coes

o que realmente serd utilizado em campo, de forma que a amostra escolhida para a aplicacio da
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técnica MBPTA seja representativa do cendrio real, sob o risco de se obter estimativas demasiado
otimistas caso a premissa ndo seja atendida. Para fins de andlise, recomenda-se que sejam usados
os dados que sdo representativos das piores condi¢des que se espera encontrar com o produto

final, executando nas condi¢des reais de operacao.
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5 MEDICOES E ANALISES

Para efetuar a andlise da aplicacdo da MBPTA, foi escolhido o Caso 3B, abordado no
capitulo 4, isto é, algoritmo Bsort alocado na Particdo 1, algoritmo Djikstra na Parti¢do 2 e
algoritmo Ims na Particdo 3. As amostragens, todavia, foram realizadas apenas apds decorrer
24h de atividade ininterrupta da plataforma BeagleBone para observar o comportamento do
sistema em condi¢des 0 mais proximas quanto possivel do cendrio real de execucdo. A medicao,
por sua vez, foi feita com os recursos de supressao temporal habilitados e utilizando o Modo
Contido na Particdo (Secao 3.4), sendo os tempos de execucao amostrados contidos na primeira
ocorréncia da parti¢cdo, em que se encontra a tarefa de interesse, no calendario.

Dois cendrios de testes foram escolhidos, em que se variou a tarefa de interesse cujo
tempo de execugao foi medido. No primeiro cendrio, o algoritmo Bsort, alocado na Particao 1, foi
escolhido como tarefa de interesse, ja no segundo cendrio, o algoritmo /ms, alocado na Particao
3. Para cada tarefa foram coletadas 10 amostras diferentes de 50.000 medi¢des. No intuito de
garantir a independéncia entre as amostras, o cédigo do SO foi recompilado e regravado antes
de cada sessdao de medic¢des. Ao todo, foram coletadas 500.000 medi¢Ses para cada tarefa.

O tempo gasto em cada sessdo de coleta de 50.000 medic¢des varia em funcio da tarefa
de interesse e do modo adotado para medi¢do. No caso do primeiro cendrio, o tempo médio
gasto por sessao de coleta foi de aproximadamente 5,5 horas. J4 no caso do segundo cendrio, o
tempo médio gasto por sessdo de coleta foi de aproximadamente 7 horas.

ApOs realizar a amostragem, foi necessério verificar a aplicabilidade da TVE em relagdo
as amostras produzidas, isto €, verificar se as amostras cumprem com o0s requisitos de apresentar
evidéncias de independéncia e distribui¢do idéntica. Para tanto, foram empregados os testes
de hipdtese estatistica descritos no Capitulo 2. Esse tipo de teste utiliza uma hipdtese nula,
denominada Hy, e uma hipétese oposta, denominada H4. A hipétese Hy € tida como verdadeira,
sendo apenas refutada se surgirem evidéncias estatisticas apropriadas que corroborem o contrario.
Ja Hq € tida como verdadeira apenas se H( for refutada. Os resultados desses testes sdo dados
em valores p, que sumarizam a probabilidade dos valores amostrados terem ocorrido no caso de
a hipétese nula ser verdadeira (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017).

Para obter um certo controle sobre a ocorréncia de falsos negativos e falsos positivos em
relac@o a hipdtese nula, utiliza-se um valor conhecido como nivel de significancia, denominado
«. Geralmente « € definido com valores entre 0,05 e 0,01. Ao comparar o valor p de um teste
com «, pode-se rejeitar a hipdtese nula (p < «) ou ndo (p > «), com um nivel de confianca
dado por y =1 - « (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017). Ao longo deste capitulo,
empregamos estimativas de pWCET com probabilidade de excedéncia igual a 10,10, 107 e
108, e também amostras de validagdo com n = 50.000 medic¢des e o« = 0,05.

Ap0s ter sido verificada a adequacao das amostras, foram realizados seis ajustes para
cada amostra, através da abordagem Méximos de Blocos com uma distribuicdo GEV ajustada

aos maximos das medidas selecionadas por meio de blocos de tamanho 30, 50 e 100. Embora
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haja um debate em andamento sobre qual método usar ao aplicar a TVE, o método e o tamanho
da amostra usados neste trabalho sao semelhantes a outros trabalhos na literatura. O uso de
blocos de tamanho 50 e 100 é comum na literatura (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018,
2017) bem como o uso de tamanhos diversos para efeito comparativo (SANTINELLI et al.,
2014; CUCU-GROSJEAN et al., 2012), abordagem essa que optamos por adotar.

Duas andlises da aplicagdo do método foram feitas. Na primeira delas, variou-se o tama-
nho dos blocos (30, 50 e 100), mas foi mantida fixa a quantidade de blocos utilizada na andlise
em 500 blocos. Na segunda andlise, fixou-se o tamanho do bloco em 100 e a variacdo se deu na
quantidade de blocos utilizados (100, 250 e 500).

Quanto ao método para estimacao dos parametros de ajuste, cabe ressaltar que nio ha
prevaléncia de um método sobre outro na literatura, sendo todos os métodos apresentados no
Capitulo 2 amplamente usados. Para restringir o escopo, optou-se por usar o método MLE,
também empregado em diversos trabalhos (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017).

5.1 CENARIO 1

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos para o algoritmo Bsort como tarefa
de interesse. Uma vez que o comportamento temporal € semelhante para todas as dez amostras
coletadas, por uma questdo de simplicidade, apresentamos resultados detalhados apenas para a
amostra 1. Todos os resultados das demais amostras podem ser verificados no Apéndice B.

As Figuras 26a e 26b apresentam os valores e o histograma da amostra, respectivamente.
O tempo de execugdo da tarefa nesse cendrio varia entre 88993 e 89160, apresentando uma
média de 89070 e desvio padrao de 20,39062 (Tabela 1). Para validar a adequagao da amostra
através dos testes estatisticos supramencionados, a amostra foi dividida em 10 segmentos, cada
um com 5000 medig¢des, sobre os quais os testes foram aplicados. Essa divisdo em segmentos
foi realizada para controlar os erros dos testes de hipétese que foram empregados, uma vez
que com a replicacdo dos testes a probabilidade de ocorréncia de resultados falsos € reduzida,
aumentando a confianca nos resultados obtidos (ARCARO et al., 2018).

A Figura 26¢ mostra os graficos box and whisker dos resultados dos testes estatisticos
aplicados, ilustrando sobre os valores p obtidos: 0 minimo, a mediana, o maximo e os quantis de
5% e 95%. Levando em consideragdo o fato de que os testes que empregamos sao conhecidos
por produzir valores p que sdo uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1] quando Hj €
verdadeira (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017), os valores de p sdo aceitaveis,
pois estdo distribuidos no intervalo [0, 1] e ndo apresentam tendéncia para valores baixos (<5%).
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Tabela 1 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Analise dos dados

Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Variancia
Quartil Quartil
88993 89056 89070 89070 89084 89160 415,7776

Fonte — Do Autor.

Figura 26 — Amostra 1: Tarefa Bsort
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5.1.1 Analise variando o tamanho do bloco

89150 89200

A Figura 27 apresenta os resultados da aplicagdo do método da TVE, valendo-se da

variacdo do tamanho dos blocos em 30, 50 e 100 e mantendo a quantidade de blocos fixa em

500 blocos. Na area esquerda da Figura 27 (Figuras 27a, 27c e 27¢e), temos os graficos Quantil-

Quantil, que representam a ordenacdo dos quantis da amostra em ordem crescente no eixo Y e
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dos quantis do modelo gerado no eixo X, os valores dos quantis do modelo sdo tracados como

pontos no grafico, no qual existe também uma reta 1:1.

Figura 27 — Resultados com variacdo do tamanho do bloco: Amostra 1 - Tarefa Bsort
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O bom ajuste em gréficos Quantil-Quantil se evidencia pela disposi¢do proxima da linha
1:1, demonstrando que os valores do modelo se aproximam dos valores empiricos amostrados
(ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017). Ja na drea direita da Figura 27 (Figuras 27b,
27d e 27f), encontram-se os gréaficos da curva de distribuicdo GEV obtida, em que se compara a
curva empirica e a curva modelada, havendo no eixo X os dados da amostra em ordem crescente
e no eixo Y a densidade da distribui¢do. De maneira andloga aos grificos Quantil-Quantil, o bom
ajuste em grafico da curva de distribui¢do GEV se d4 pela aproximacao dos tracados das curvas
modeladas as empiricas, em especial, em relacdo ao ajuste dos tracados da cauda das curvas,
uma vez que estamos analisando a probabilidade de ocorréncia de valores extremos (ARCARO
etal., 2018; SILVA et al., 2018, 2017).

Em relagdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 27, é possivel observar algu-
mas discrepancias das curvas modeladas em relacdo as empiricas e distanciamentos dos valores
modelados em relag@o a reta 1:1. Todavia, apesar dessas ocorréncias nao serem favoraveis, nao
ha defini¢ao na literatura acerca do critério de aceitacdo em relagcdo aos deslocamentos e, haja
vista os resultados frequentemente obtidos em outros trabalhos na literatura, os resultados de
todos os testes apresentaram ajustes razoaveis. No caso especifico do presente experimento, os
resultados obtidos com bloco de tamanho 30 apresentaram ajustes, na cauda da curva GEV e na
aproximacdo dos pontos modelados a reta 1:1, um pouco melhores do que os demais.

A Tabela 2 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso

de blocos com tamanho 30, 50 e 100, sendo eles local (l), escala (o) e forma (&).

Tabela 2 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
0 89108,1805 89109,0276 89109,8747
30 o 8,1854 8,7759 9,3664
& -0,2053 -0,1532 -0,1012
v 89112,7036 89113,4934 89114,2831
50 o 7,6822 8,2293 8,7764
& -0,1416 -0,0939 -0,0461
i 89116,4891 89117,2611 89118,0332
100 o 7,4375 7,9783 8,5190
& -0,1356 -0,0824 -0,0293

Fonte — Do Autor.

A Tabela 3 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia
igual a 10'5, 10‘6, 10”7 € 1078 no caso do uso de blocos com tamanho 30, 50 e 100.
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Tabela 3 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex- Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 891474115 89156,4907 89165,5699
30 10 89148,5388 89159,4087 89170,2787
107 89149,0860 89161,4593 89173,8325
108 89149,2990 89162,9002 89176,5015
107 89159,1746 89171,4149 89183,6552
50 10 89161,6360 89177,1989 89192,7618
107 89163,1056 89181,8587 89200,6118
108 89163,8769 89185,6129 89207,3489
107 89162,2937 89176,5786 89190,8635
100 106 89164,6080 89183,0556 89201,5032
107 89165,8655 89188,4128 89210,9601
10°® 89166,3632 89192,8438 89219,3244

Fonte — Do Autor.

5.1.2 Analise variando a quantidade de blocos

A Figura 28 apresenta os resultados da aplicacao do método da TVE, valendo-se da
variagdo da quantidade dos blocos em 100, 250 e 500 e mantendo o tamanho do bloco fixo em
100. Na édrea esquerda da Figura 28 (Figuras 28a, 28c e 28e), temos os graficos Quantil-Quantil,
que representam a ordenac¢do dos quantis da amostra em ordem crescente no eixo Y e dos quantis
do modelo gerado no eixo X, os valores dos quantis do modelo sdo tracados como pontos no
gréfico, no qual existe também uma reta 1:1.

Ja na drea direita da Figura 28 (Figuras 28b, 28d e 28f), encontram-se os graficos da curva
de distribuicdo GEV obtida, em que se compara a curva empirica e a curva modelada, havendo
no eixo X os dados da amostra em ordem crescente e no eixo Y a densidade da distribuicdo.

Em relacdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 28, é possivel observar
discrepancias mais significativas do que as observadas na Figura 27. Todavia, os resultados de
todos os testes apresentaram ajustes razodveis. No caso especifico do presente experimento, 0s
resultados obtidos com maior quantidade de blocos (Figuras 28e e 28f) apresentaram ajustes, na
cauda da curva GEV e na aproximagio dos pontos modelados a reta 1:1, melhores do que os

demais, possivelmente em face da maior quantidade de valores usados para o ajuste.



Capitulo 5. Medigdes e Andlises

66

Figura 28 — Resultados com variacdo do niimero de blocos: Amostra 1 - Tarefa Bsort
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A Tabela 4 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso

da quantidade de 100, 250 e 500 blocos, sendo eles local (p), escala (o) e forma ().
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Tabela 4 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89116,6194 89118,2431 89119,8667
100 o 6,2709 7,4200 8,5691

& -0,2572 -0,1230 0,0112

o 89117,7521 89118,7913 89119,8305
250 o 6,9479 7,6645 8,3811

& -0,1457 -0,0783 -0,0109

o 89116,4891 89117,2611 89118,0332
500 o 7,4375 7,9783 8,5190

& -0,1356 -0,0824 -0,0293

Fonte — Do Autor.

A Tabela 5 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia
igual a 10'5, 10‘6, 107 e 1078 no caso do uso da quantidade de 100, 250 e 500 blocos.

Tabela 5 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89139,4028 89163,9298 89188,4569
100 10 89137,2119 89167,5404 89197,8689
107 89134,7209 89170,2604 89205,8000
108 89132,2123 89172,3096 89212,4068
107 89158,7195 89176,9325 89195,1454
250 10 89159,9201 89183,4869 89207,0537
107 89160,0716 89188,9597 89217,8478
10® 89159,4889 89193,5295 89227,5701
107 89162,2937 89176,5786 89190,8635
500 10°° 89164,6080 89183,0556 89201,5032
107 89165,8655 89188,4128 89210,9601
10® 89166,3632 89192,8438 89219,3244

Fonte — Do Autor.

5.1.3 Analise da dispersao das amostras

Para avaliar os resultados obtidos das 10 amostras coletadas (Apéndice B), criou-se gra-
ficos box and whisker dos resultados dos pWCETs estimados com probabilidade de excedéncia
igual a 108 e também dos 10 maiores valores observados (HWM), isto é, o HWM de cada
amostra, ilustrando sobre os valores obtidos: 0 minimo, a mediana, 0 madximo e os quantis de
5% e 95%.
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A Figura 29 compara os valores estimados por tamanho do bloco com 0o HWM observado.
E possivel notar que, sob as condi¢des especificas do presente experimento, a mediana varia com
0 aumento do tamanho do bloco, muito embora esse ndo seja de fato um aumento significativo,
uma vez que, ao se observar a escala, a diferenca dos valores das medianas € de poucas unidades
de ciclos de clock. As medianas obtidas para cada tamanho de bloco sdo, respectivamente, 89176,
89179 e 89186, implicando em variagdes inferiores a 0,012%. Em todos os casos, as medianas
e valores maximos obtidos distam dos HWMs observados, sendo escolhas aceitdveis para o
pWCET a ser adotado pelo desenvolvedor.

Ja a Figura 30, por sua vez, compara os valores estimados por quantidade de blocos com
o HWM observado. E possivel notar que, sob as condi¢des especificas do presente experimento,
a mediana se mantém em valores proximos, ndo havendo variagdo significativa com a quantidade
de blocos, todavia, a variancia dos valores estimados diminuiu a2 medida que mais blocos foram
empregados, possivelmente, isto ocorre devido ao aumento da quantidade de dados usados
para a andlise. Em todos os casos, as medianas e valores maximos obtidos distam dos HWMs

observados, sendo escolhas aceitaveis para o pWCET a ser adotado pelo desenvolvedor.

Figura 29 — Valores estimados por tamanho do bloco com probabilidade de excedéncia = 108
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Figura 30 — Valores estimados por quantidade de blocos com probabilidade de excedéncia =
108
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Fonte — Do Autor.

5.2 CENARIO 2

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos para o algoritmo /ms como tarefa
de interesse. A tarefa Ims apresentou comportamento em regime semelhante nas 10 amostras,
todavia, em 2 amostras foi observada a ocorréncia de um outlier localizado entre as primeiras
5 execugdes da tarefa (Apéndice C - Amostra 2 e Amostra 10). Sendo assim, por uma ques-
tao de simplicidade, apresentamos resultados detalhados apenas para as amostras 1 e 10, que
apresentam, respectivamente, 0 comportamento tipico em regime e a presenca do maior outlier

observado. Todos os resultados das demais amostras podem ser verificados no Apéndice C.

5.2.1 Analise preliminar da Amostra 1

As Figuras 31a e 31b apresentam os valores da amostra 1 e o histograma da amostra
respectivamente. O tempo de execucgdo da tarefa neste cendrio varia entre 698085 e 707590,
apresentando uma média de 702387 e desvio padrdo de 1269,557 (Tabela 6). Para validar a
adequacdo da amostra através dos testes estatisticos supramencionados, a amostra foi dividida
em 10 segmentos, cada um com 5000 medicdes, sobre os quais os testes foram aplicados.

A Figura 31c mostra os graficos box and whisker dos resultados dos testes estatisticos
aplicados, ilustrando sobre os valores p obtidos: 0 minimo, a mediana, 0 miximo e os quantis de
5% e 95%. Levando em consideragdo o fato de que os testes que empregamos sao conhecidos

por produzir valores p que sdo uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1] quando Hg €
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verdadeiro (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017), os valores de p sdo aceitdveis,

pois estao distribuidos no intervalo [0, 1] e ndo apresentam tendéncia para valores baixos (<5%).

Figura 31 — Amostra 1 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.

Tabela 6 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Analise dos dados

Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Maximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao

698085 701469 702367 702387 703268 707590 1269,557 1611776
Fonte — Do Autor.
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5.2.2 Analise variando o tamanho do bloco (Amostra 1)

A Figura 32 apresenta os resultados da aplicagdo do método da TVE, valendo-se da
variacdo do tamanho dos blocos em 30, 50 e 100 e mantendo a quantidade de blocos fixa em
500 blocos. Na drea esquerda da Figura 32 (Figuras 32a, 32c e 32e), temos os graficos Quantil-
Quantil, que representam a ordenacdo dos quantis da amostra em ordem crescente no eixo Y e
dos quantis do modelo gerado no eixo X, os valores dos quantis do modelo sdo tracados como
pontos no grafico, em que existe também uma reta 1:1.

Ja na drea direita da Figura 32 (Figuras 32b, 32d e 32f), encontram-se os graficos da curva
de distribuicdo GEV obtida, em que se compara a curva empirica e a curva modelada, havendo

no eixo X os dados da amostra em ordem crescente e no eixo Y a densidade da distribuicao.

Figura 32 — Resultados com variagdo do tamanho do bloco: Amostra 1 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.

Em relacdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 32, é possivel observar

algumas discrepéncias das curvas modeladas em relagdo as empiricas e distanciamentos dos

valores modelados em relacdo a reta 1:1. Todavia, os resultados de todos os testes apresentaram

ajustes razodveis. No caso especifico do presente experimento, os resultados obtidos com bloco

de tamanho 100 apresentaram ajustes, na cauda da curva GEV e na aproximacio dos pontos

modelados a reta 1:1, um pouco melhores do que os demais.

A Tabela 7 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso

de blocos com tamanho 30, 50 e 100, sendo eles local (p), escala (o) e forma (&).

Tabela 7 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Par@metros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Parimetros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704707,3480 704760,9581 704814,5682
30 o 514,6232 551,9631 589,3031
& -0,1234 -0,0688 -0,0142
i 704974,1004 705022,2556 705070,4108
50 o 460,2099 494,0222 527,8344
& -0,1187 -0,0618 -0,0048
v 705292,9968 705336,3449 705379,6931
100 o 410,1698 441,2936 472,4174
& -0,1060 -0,0433 0,0194

Fonte — Do Autor.

A Tabela 8 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia

igual a 10'5, 10‘6, 107 e 1078 no caso do uso de blocos com tamanho 30, 50 e 100.
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Tabela 8 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708021,5538 709150,1881 710278,8223
30 10°® 708200,0363 709682,5122 711164,9881
107 708295,0748 710136,8454 711978,6159
108 708327,3538 710524,6148 712721,8758
107 707985,9888 709092,5679 710199,1470
50 10 708145,5287 709613,2976 711081,0665
107 708224,5666 710064,9921 711905,4176
10°® 708241,7057 710456,8044 712671,9031
107 708090,8182 709336,7917 710582,7652
100 10°° 708227,9480 709924,1087 711620,2694
107 708275,1504 710455,6699 712636,1894
10® 708248,3308 710936,7691 713625,2075

Fonte — Do Autor.

5.2.3 Analise variando a quantidade de blocos (Amostra 1)

A Figura 33 apresenta os resultados da aplicacao do método da TVE, valendo-se da
variagdo da quantidade dos blocos em 100, 250 e 500 e mantendo o tamanho do bloco fixo em
100. Na drea esquerda da Figura 33 (Figuras 33a, 33c e 33e), temos os graficos Quantil-Quantil.
Ja na area direita da Figura 33 (Figuras 33b, 33d e 33f), encontram-se os graficos da curva de
distribui¢do GEV obtida, em que se compara a curva empirica e a curva modelada.

Em relacdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 33, € possivel observar dis-
crepancias mais significativas do que observadas na Figura 32. Todavia, os resultados de todos
0s testes apresentaram ajustes razodveis. No caso especifico do presente experimento, os resulta-
dos obtidos com maior quantidade de blocos (Figuras 33e e 33f) apresentaram ajustes, na cauda
da curva GEV e na aproximacao dos pontos modelados a reta 1:1, melhores do que os demais,

possivelmente em face da maior quantidade de valores usados para o ajuste.
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Figura 33 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 1 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.

A Tabela 9 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso
da quantidade de 100, 250 e 500 blocos, sendo eles local (p), escala (o) e forma (&).
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Tabela 9 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

v 705231,2341 705347,7404 705464,2468
100 o) 437,5943 523,3411 609,0878

& -0,1641 -0,0051 0,1540

o 705252,5725 705317,2191 705381,8656
250 o 413,8116 460,7074 507,6033

& -0,1159 -0,0209 0,0740

v 705292,9968 705336,3449 705379,6931
500 ) 410,1698 441,2936 472,4174

& -0,1060 -0,0433 0,0194

Fonte — Do Autor.

A Tabela 10 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia
igual a 10'5, 10‘6, 107 e 1078 no caso do uso da quantidade de 100, 250 e 500 blocos.

Tabela 10 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706174,5978 711200,3677 716226,1376
100 10 705093,9355 712330,4375 719566,9394
107 703616,0318 713447,3830 723278,7343
10® 701750,5205 714551,3586 727352,1967
107 707694,2967 710030,4212 712366,5457
250 10°° 707559,7354 710844,2317 714128,7280
107 707261,5797 711619,7360 715977,8923
10°% 706815,6556 712358,7385 717901,8213
10° 708090,8182 709336,7917 710582,7652
500 10 708227,9480 709924,1087 711620,2694
107 708275,1504 710455,6699 712636,1894
108 708248,3308 710936,7691 713625,2075

Fonte — Do Autor.

5.2.4 Analise preliminar da Amostra 10

As Figuras 34a e 34b apresentam os valores da amostra 10 e o histograma da amostra

respectivamente. O tempo de execuc¢do da tarefa neste cendrio varia entre 698213 e 709820,

apresentando uma média de 702434 e desvio padrdo de 1271,216 (Tabela 11). E possivel notar

o valor mdximo observado como outlier nas primeiras execucoes na Figura 34a. Para validar a
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adequacdo da amostra através dos testes estatisticos supramencionados, a amostra foi dividida

em 10 segmentos, cada um com 5000 medig¢des, sobre os quais os testes foram aplicados.

Figura 34 — Amostra 10 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.

A Figura 34c mostra os graficos box and whisker dos resultados dos testes estatisticos
aplicados, ilustrando sobre os valores p obtidos: 0 minimo, a mediana, o maximo e os quantis de
5% e 95%. Levando em consideragdo o fato de que os testes que empregamos sdo conhecidos
por produzir valores p que sdo uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1] quando Hp €
valido (ARCARO et al., 2018; SILVA et al., 2018, 2017), os valores de p sdo aceitaveis, pois

estdo distribuidos no intervalo [0, 1] e ndo apresentam tendéncia para valores baixos (<5%).
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Tabela 11 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Analise dos dados

Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Maximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698213 701510 702419 702434 703313 709820 1271,216 1615989

Fonte — Do Autor.

5.2.5 Analise variando o tamanho do bloco (Amostra 10)

A Figura 35 apresenta os resultados da aplicagdo do método da TVE, valendo-se da

variagdo do tamanho dos blocos em 30, 50 e 100 e mantendo a quantidade de blocos fixa em

500 blocos. Na drea esquerda da Figura 35 (Figuras 35a, 35c e 35e), temos os graficos Quantil-

Quantil. J4 na érea direita da Figura 35 (Figuras 35b, 35d e 35f), encontram-se os graficos da

curva de distribuicao GEV obtida, em que se compara a curva empirica e a curva modelada.
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ical Qi tiles x Model Q til GEV distribution model compared to empirical data
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Fonte — Do Autor.

Em relacdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 35, € possivel observar algu-
mas discrepancias das curvas modeladas em relacdo as empiricas e distanciamentos dos valores
modelados em relac@o a reta 1:1. Todavia, apesar dessas ocorréncias nao serem favoraveis, nao
ha definicdo na literatura acerca do critério de aceitacdo em relagdo aos deslocamentos e, haja
vista os resultados frequentemente obtidos em outros trabalhos na literatura, os resultados de
todos os testes apresentaram ajustes razodveis. No caso especifico do presente experimento, 0s
resultados obtidos com bloco de tamanho 30 apresentaram ajustes, na cauda da curva GEV e na
aproximacgdo dos pontos modelados a reta 1:1, um pouco melhores do que os demais.

A Tabela 12 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso

de blocos com tamanho 30, 50 e 100, sendo eles local (p), escala (o) e forma (&).

Tabela 12 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
u 704722,4338 704775,4439 704828,4540
30 o 511,4667 549,1533 586,8400
£ -0,0661 -0,0146 0,0369
v 705005,4051 705053,7017 705101,9982
50 o 470,0475 504,1627 538,2780
& -0,0748 -0,0285 0,0178
v 705338,5942 705383,3280 705428,0617
100 o 431,4646 463,3479 495,2313
£ -0,0741 -0,0240 0,0260

Fonte — Do Autor.

A Tabela 13 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia
igual a 10'5, 10'6, 107 e 1078 no caso do uso de blocos com tamanho 30, 50 e 100.
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Tabela 13 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708971,4382 710595,2493 712219,0604
30 10 709354,9749 711646,4164 713937,8579
107 709604,9523 712662,8486 715720,7450
108 709729,8935 713645,6955 717561,4974
107 708791,8917 710001,2829 711210,6740
50 10 709140,8751 710810,3344 712479,7937
107 709386,6367 711567,9521 713749,2675
108 709540,9816 712277,4069 715013,8321
107 708812,6948 710043,0575 711273,4203
100 106 709116,6300 710829,9571 712543,2843
107 709318,1624 711574,4684 713830,7744
10°® 709427,5369 712278,8758 715130,2148

Fonte — Do Autor.

5.2.6 Analise variando a quantidade de blocos (Amostra 10)

A Figura 36 apresenta os resultados da aplicacao do método da TVE, valendo-se da

variagdo da quantidade dos blocos em 100, 250 e 500 e mantendo o tamanho do bloco fixo em

100. Na drea esquerda da Figura 36 (Figuras 36a, 36¢ e 36¢), temos os graficos Quantil-Quantil.

Ja na area direita da Figura 36 (Figuras 36b, 36d e 36f), encontram-se os graficos da curva de

distribui¢do GEV obtida, em que se compara a curva empirica e a curva modelada.

Em relacdo aos resultados obtidos e apresentados na Figura 36, € possivel observar dis-

crepancias mais significativas do que observadas na Figura 35. Todavia, os resultados de todos

0s testes apresentaram ajustes razodveis. No caso especifico do presente experimento, os resulta-

dos obtidos com maior quantidade de blocos (Figuras 36e e 36f) apresentaram ajustes, na cauda

da curva GEV e na aproximacao dos pontos modelados a reta 1:1, melhores do que os demais,

possivelmente em face da maior quantidade de valores usados para o ajuste.
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Figura 36 — Resultados com varia¢do do nimero de blocos: Amostra 10 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.

A Tabela 14 apresenta os parametros usados para o ajuste da curva GEV no caso do uso
da quantidade de 100, 250 e 500 blocos, sendo eles local (p), escala (o) e forma (&).
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Tabela 14 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705267,4934 705382,2210 705496,9487
100 o 432,8841 519,9850 607,0859

S -0,0551 0,0941 0,2433

i 705296,6129 705361,9958 705427,3786
250 ) 428,2320 475,3014 522,3707

& -0,0604 0,0172 0,0947

o 705338,5942 705383,3280 705428,0617
500 o 431,4646 463,3479 495,2313

¢ -0,0741 -0,0240 0,0260

Fonte — Do Autor.

A Tabela 15 apresenta os valores estimados de pWCET com probabilidade de excedéncia
igual a 10'5, 10‘6, 107 e 1078 no caso do uso da quantidade de 100, 250 e 500 blocos.

Tabela 15 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 705472,3625 716182,7560 726893,1494
100 10 702041,4497 720132,5771 738223,7045
107 696095,2105 725037,9441 753980,6778
108 686618,0130 731130,0323 775642,0516
107 708696,2218 711412,7452 714129,2686
250 10 708747,7856 712773,2415 716798,6973
107 708548,1529 714188,6292 719829,1054
10® 708077,1731 715661,1252 723245,0773
107 708812,6948 710043,0575 711273,4203
500 10°° 709116,6300 710829,9571 712543,2843
107 709318,1624 711574,4684 713830,7744
10® 709427,5369 712278,8758 715130,2148

Fonte — Do Autor.

5.2.7 Anadlise da dispersao das amostras

Para avaliar os resultados obtidos das 10 amostras coletadas (Apéndice C), criou-se gra-

ficos box and whisker dos resultados dos pWCETs estimados com probabilidade de excedéncia

igual a 108 e também dos 10 maiores valores observados (HWM), isto é, o HWM de cada

amostra, ilustrando sobre os valores obtidos: 0 minimo, a mediana, 0 madximo e os quantis de

5% e 95%.
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A Figura 37 compara os valores estimados por tamanho do bloco com 0o HWM observado.
E possivel notar que, sob as condi¢des especificas do presente experimento, a mediana de maior
valor foi identificada no cendrio dos resultados para o bloco igual a 30, enquanto os demais
tamanho de blocos possuem medianas com valores que se aproximam. As medianas obtidas
para cada tamanho de bloco sao, respectivamente, 711602, 710697 e 710592, implicando em
variagdes inferiores a 0,142%. Em todos os casos, as medianas e valores maximos obtidos distam
dos HWMs observados, inclusive em rela¢do aos dois outliers observados em duas das amostras

coletadas (Amostras 2 e 10).

Figura 37 — Valores estimados por tamanho do bloco com probabilidade de excedéncia = 108

713000

712000

711000

Valores estimados

710000

709000
00

708000
1

30 50 100 HWM

Tamanho do bloco

Fonte — Do Autor.

J4 a Figura 38, por sua vez, compara os valores estimados por quantidade de blocos com
o HWM observado. E possivel notar que, sob as condi¢des especificas do presente experimento,
tanto a mediana quanto a variancia dos valores estimados diminuiram a medida que mais blocos
foram empregados, possivelmente, isso ocorre devido ao aumento da quantidade de dados usados
para a andlise. As medianas obtidas para cada tamanho de bloco sdo, respectivamente, 714851,
712539 e 710592, implicando em variagdes inferiores a 0,6%. Em todos os casos, as medianas e
valores maximos obtidos distam dos HWMs observados, inclusive em relacio aos dois outliers

observados em duas das amostras coletadas.
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Figura 38 — Valores estimados por quantidade de blocos com probabilidade de excedéncia =
108
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Fonte — Do Autor.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados obtidos, sob as condi¢des dos experimentos realizados, € possivel
concluir que, em ambos os cendrios, quando mais blocos sdo utilizados, hd menor dispersao dos
dados dos valores estimados. Todavia, a variabilidade, por sua vez, ¢ inerente ao método. Ha
variagdes nos resultados, mas apesar de visualmente perceptivel devido a escala dos gréaficos
utilizados na anélise, o espalhamento € de fato relativamente pequeno. Para cada cendrio e
probabilidade de excedéncia considerada, foram obtidos 50 valores de pWCET e as variagdes
encontradas foram sempre menores que 1%.

Em relacdo ao cendrio 1, a aplicagdo da TVE se mostrou uma alternativa adequada, com
resultados satisfatérios em todos os casos. Todavia, na condicao deste experimento, segundo
os resultados obtidos, variando o tamanho dos blocos, o uso do tamanho de bloco 30 gerou
resultados com melhor adequacdo ao modelo. J4 segundo os resultados obtidos, variando a
quantidade de blocos, o uso da quantidade de 500 blocos, gerou os resultados com melhor
adequacgdo ao modelo.

Quanto ao cendrio 2, em duas das dez amostras com 50.000 medi¢des foram observa-
dos outliers muito discrepantes do restante dos valores da amostra, isto €, em cada uma foi
observado um outlier. A rigor, a presenca desses outliers demonstraria pouca confianga nos
resultados obtidos quando da aplicacdo da técnica MBPTA. Porém os dois valores de pico obser-
vados foram encontrados entre as cinco primeiras execugdes de cada amostra, respectivamente,

demonstrando que sua ocorréncia esta possivelmente relacionada ao periodo de inicializacao
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do sistema, durante o qual ocorre, por exemplo, o preenchimento das memorias cache. Cabe,
portanto, ao desenvolvedor a decisdo de adotar ou ndo a andlise a depender da criticalidade do
sistema e seu contexto de inicializa¢do, optando por considerar a andlise do comportamento em
regime ou descartar por completo a anélise.

Sobre a variagdo do tamanho dos blocos e quantidade de blocos utilizados nos experi-
mentos, cabe ressaltar que apesar de nossas medi¢des por vezes apresentarem tendéncias com
respeito ao nimero de blocos e ao tamanho dos blocos, ndo € possivel generalizar o que obser-
vamos neste sentido, face ao que € reportado na literatura de MBPTA em geral.

Em relagdo a totalidade dos experimentos realizados, o desenvolvedor pode usar duas
abordagens frente aos resultados obtidos: observar os 50 ajustes (10 amostras com 5 combina-
¢oes de tamanho de bloco e quantidade de blocos) e escolher o que melhor se adequa ou escolher
a maior estimativa entre os 50 pWCETs. Em ambos os casos, o resultado sera entre 1% a 2%
superior a0 HWM, considerando-se uma probabilidade de excedéncia de 10°8. Por sua vez, a
abordagem mais usual na industria utiliza um fator de seguranca de 20% em relagdo ao HWM,
sendo assim, a MBPTA se posiciona como mais uma ferramenta de estimacio que pode ser

utilizada, capaz de prover resultados potencialmente bem menos pessimistas.
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6 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, avaliou-se a aplicabilidade da Anélise de Tempo Probabilistica
Baseada em Medicoes (Measurement-Based Probabilistic Timing Analysis, MBPTA), baseada
na Teoria dos Valores Extremos. A avaliacao foi realizada no caso especifico de um sistema
operacional relevante para sistemas de tempo real no contexto de arquiteturas complexas, ou
seja, usando processadores com varios recursos de aceleracdo implementados em hardware.

Inicialmente foi realizado um levantamento sobre as diversas abordagens encontradas
na literatura acerca do tema e dos trabalhos relacionados mais relevantes. O Capitulo 2 mostrou
que existem muitas variantes na aplicacdo da MBPTA e diversas questdes em aberto acerca do
tema e que ndo possuem consenso na literatura, tais como a definicdo do tamanho da amostra,
qual o melhor método a ser utilizado, tamanho de bloco ou valor limiar, método para ajuste do
modelo, etc. Nesse sentido, limitou-se o escopo do trabalho a aplicagdo do método Maximos de
Blocos.

Como estudo de caso, foi escolhido um SO compativel com a ARINC 653, uma espe-
cificacdo de sistema operacional para sistemas avidnicos, implementado sobre uma plataforma
BeagleBone anteriormente (ARCARO, 2015). O Capitulo 3 apresentou as caracteristicas prin-
cipais da especificacdo e da plataforma adotadas, além da configuracdo de suas particdes e
respectiva escala temporal, sendo também abordados os recursos de software utilizados para
realizar a amostragem de tempos de execuc¢do e sua subsequente analise estatistica.

Diversos testes foram realizados para avaliar se 0 comportamento temporal da aplica-
¢ao estava sujeito a variagdes. No Capitulo 4, foram abordados aspectos que resultaram em
alteracOes no valor médio dos tempos de execucdo amostrados, tais como a variagdo dos da-
dos de entrada e questdes intrinsecas ao hardware adotado. Os testes realizados comprovaram
que o isolamento temporal, que deveria ser estabelecido por meio do particionamento do SO
segundo a especificacio ARINC 653, ndo é, por vezes, respeitado em fungdo das caracteristicas
do hardware utilizado. No entanto, cabe ressaltar que a implementacdo do SO na plataforma
adotada nao foi certificada, podendo haver também aspectos de software que causam impacto
na condug¢do dos experimentos.

Os testes realizados com os cendrios escolhidos no Capitulo 5 demonstraram que, apesar
da existéncia de fatores que podem afetar o comportamento temporal da aplicacdo, o comporta-
mento em regime se apresentou estavel e, de maneira geral, foi possivel aplicar a técnica MBPTA
e os resultados dos ajustes obtidos foram satisfatorios. O Capitulo 5 descreve dois cendrios em
que foram coletadas 10 amostras com 50.000 medi¢Oes. Para cada cendrio, foram usados 3 dife-
rentes tamanhos de blocos e 3 diferentes quantidades de blocos. Foram gerados pWCETsS para 4
diferentes probabilidades de excedéncia. No caso da probabilidade de excedéncia de 108, ainda
que 50 valores distintos de pWCET tenham sido obtidos, a diferenca entre eles resultou em valo-
res relativos menores do que 1%, mostrando que o método, apesar de sua variabilidade inerente,

fornece resultados consistentes. Em todos os casos considerados, a mediana dos pWCETs (1078
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obtidos foi maior do que o HWM observado.

Sendo assim, a principal contribuicio deste trabalho foi demonstrar que, sob as condi¢des
dos experimentos realizados, os resultados sdo favoraveis em relacdo a aplicacdo da técnica
MBPTA sobre tarefas executadas na plataforma BeagleBone. Plataforma essa que € de baixo
custo e que possui recursos modernos de aceleragdo de hardware, tornando financeiramente
acessivel o desenvolvimento de outros trabalhos nesse segmento. Além do mais, a possibilidade
de uso da técnica MBPTA se mostrou uma alternativa bem menos pessimista para estimar o
pWCET em comparagdo com fatores usuais de seguranca empregados na industria (e.g. 20%).

Todavia, hd que se ressaltar que o estudo realizado possui limitagdes, tais como os
algoritmos adotados, uma vez que, muito embora Benchmarks sejam de uso comum na literatura,
em uma aplicagdo real algoritmos mais complexos seriam utilizados e geralmente as varidveis
de entrada ndo possuiriam valores fixos, como ocorre neste trabalho. Os resultados obtidos sao
validos para os Benchmarks usados, mas ndo sao necessariamente representativos para qualquer
tarefa que possa vir a ser executada no futuro. Essa questdo, por sua vez, abre margem para
trabalhos futuros em que se utilize dados de aplicagdes reais e que sejam feitos experimentos
com tarefas representativas de aplicac¢des especificas.

Outra possibilidade de trabalho futuro seria investigar em detalhe as possiveis origens
e causas de interferéncias no comportamento temporal da aplicacdo oriundas do hardware,
aprofundando em questdes de arquitetura e organizagdo de computadores e de engenharia ele-
tronica, considerando, por exemplo, o possivel impacto da variacao de temperatura nos tempos
de execu¢do medidos.

Em suma, apesar de existirem grandes questdes em aberto acerca da técnica, os resultados
obtidos neste trabalho s@o promissores e abrem caminhos para possiveis novos trabalhos de
aprofundamento acerca de aplicacdes em um contexto real desde que sejam observadas algumas
particularidades, tais como: A) utilizar a configuracdo que de fato seréd aplicada em campo para
efetuar as medigdes; B) realizar coletas apds decorrido certo tempo de atividade da plataforma;
C) utilizar os dados que sdo representativos das piores condi¢des que se espera encontrar com o

produto final, executando nas condi¢des reais de operagao.
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#install .packages ("extRemes")
#install .packages (" tidyverse ")
library (tidyverse)

library (extRemes)

options (digits =6)

#variables
num <— 0
1 <—0

pwcet_Im_B30 = c()
pwcet_Im_B50 = c()
pwcet_Im_B100 = c()
pwcet_Im_NI100 = c ()
pwcet_Im_N250 = c ()
pwcet_Im_N500 = c ()

while (num < 10)

{
num = num + 1
i =1 +1
#loader
filedir <— str_c("C:.../Lms/", num)

setwd (filedir)

files <— list.files ()

filename2 <- files[grep(".dat",

teste <— read.delim(filename?2 ,
)

head(teste)

tempo (teste[,1])

head (tempo)

files , fixed=T)]

header = TRUE, sep = "\t", as.is = TRUE

setwd (str_c(filedir ,"/Testes"))

txtFile "bsl.txt"

cat("jessica—analises\n\n\n",

# functions

catcat = function( zz )
{
cat( zz, "\n" )
cat( zz, "\n",

file=txtFile ,append=FALSE)

file=txtFile ,append=TRUE)
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comecaTabela = function(label , Nome)

{

cat("\\begin{table }J[H]\n", file=txtFile ,append=TRUE)

cat ("\\ABNTEXfontereduzida\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\caption {\\label{tab:", file=txtFile ,append=TRUE)
cat(label , file=txtFile ,append=TRUE)

cat("} ", file=txtFile ,append=TRUE)

cat (Nome, file=txtFile ,append=TRUE)

cat("}\n", file=txtFile ,append=TRUE)

cat("\\begin{center }\n", file=txtFile ,append=TRUE)

}

tab_amostra = function ()

{
cat("\\begin{tabular }{@{}p{1.5cm}p{1.5cm}p{1.5cm}p{1l.5cm}p{l.5cm}p

{I.5cm}p{l.5cm}p{l.5cm}@{}}\n\n", file=txtFile ,append=TRUE)

cat("\\toprule\n\n", file=txtFile ,append=TRUE)

}

tab_param = function ()

{
cat("\\begin{tabular }{@{}p{4.5cm}p{3.5cm}p{2.5cm}p{3.5cm}@{}}\n\n",

file=txtFile ,append=TRUE)

cat("\\toprule\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\n\n", file=txtFile ,append=TRUE)

}

terminaTabela = function ()

{
cat("\n\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\bottomrule\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\end{tabular }\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\ fonte{Do Autor.}\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\end{center }\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\\end{table }\n", file=txtFile ,append=TRUE)
cat("\n\n\n", file=txtFile ,append=TRUE)

}

cria_figura = function (nome,w ,h)

{
png(nome, width = w, height = h, pointsize = 16)

}

specify_decimal <— function(x, k) trimws(format(round(x, k), nsmall=k))
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dados_amostra = function(faixa, bloco, nome)
{
comecaTabela("ch5_1_1",str_c("Amostra ", num," — Tarefa LMS:
An lise dos dados (Bloco = ",bloco,")") )

tab_amostra ()

catcat("\\textbf{M nimo} & \\textbf{Primeiro Quartil} & \\textbf{
Mediana} & \\textbf{M dia} & \\textbf{Terceiro Quartil} & \\
textbf{M ximo} & \\textbf{Desvio Padr o} & \\textbf{ Vari ncia
NN\ \\'midrule")

cat("\n", file=txtFile , append=TRUE)

cat(paste("\\" ,min(faixa), " & ", quantile(faixa, 0.25), " & ",
median ( faixa)," & ", specify_decimal (mean(faixa),2), " & ",
quantile (faixa, 0.75), " & ", max(faixa), " & ", specify_decimal
(sd(faixa).,4) , " & ", specify_decimal(var(faixa),4), " \\\\"),
file=txtFile , append=TRUE)

terminaTabela ()

cria_figura(str_c(nome,"_c2_" ,num,".png"), 1229, 950)
plot(faixa , main="Amostragem do tempo")

dev.off ()

cria_figura(str_c(nome,"hist_c2_",num,".png"), 970, 750)
hist (faixa, xlim = ¢(696000,710000), nclass=100, main="Histogram of

Time")
dev.off ()
}
blockmaxima = function(pop, blocksize)
{
popsize <— length (pop)
sample <— numeric(popsize/blocksize)
b=1
while (b<=length (sample))
{
sample[b] <— max( pop[ (l+(b-1)=xblocksize) : (bxblocksize) ] )
b=b+1
}
return (sample)
}
fitting = function(faixa, bloco, nome)
{

maximos = blockmaxima(faixa, bloco)

print (" Ajustando faixa para a GEV com MLE\n")
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# maximum-—likelihood fitting of the GEV distribution
fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.
basis = "bloco", method="MLE", type="GEV")

cria_figura(str_c(nome,"_GEV_c2_" ,num,".png"), 970, 750)

plot(fit_gev_mle)

dev.off ()

",num, " .png"), 970, 750)

plot(fit_gev_mle, type="qq", main="Empirical Quantiles x Model
Quantiles")

dev.off ()

cria_figura(str_c(nome,"_qq_c2_

cria_figura(str_c(nome,"_curva_c2_" ,num,".png"), 970, 750)

plot(fit_gev_mle, type="density", main="GEV distribution model
compared to empirical data")

dev.off ()

cat("\n\n", file=txtFile , append=TRUE)

catcat("Intervalos de confianca associados com os parametros do
ajuste\n")

comecaTabela("ch5_1_2",str_c("Amostra ", num," — Tarefa LMS:
Par metros usados para o ajuste (Bloco = ",bloco,")") )

tab_param ()

a <— formatC(ci(fit_gev_mle, type="parameter"), format ="f", digits
= 4)

write . table (a, file=txtFile , sep=" & ", eol="\n", append=TRUE, row.
names=FALSE, col.names=FALSE, quote =FALSE)

terminaTabela ()

cat("\n\n", file=txtFile , append=TRUE)

catcat("Probabilidade de excedencia a cada ’return period '\n\n")

comecaTabela("ch5_1_3",str_c("Amostra ", num," — Tarefa LMS:
Probabilidade de Exced ncia (Bloco = ",bloco,")" ) )

tab_param ()

write . table (formatC(ci(fit_gev_mle,type="return.level" ,return.
period= ¢(100000,1000000,10000000,100000000)), format ="f",
digits = 4), file=txtFile , sep=" & ", eol="\n", append=TRUE, row
.names=FALSE, col.names=FALSE, quote =FALSE)

terminaTabela ()

# variando o block size, numero de blocos fixo (500)

catcat (" Variando o block size, numero de blocos fixo (500)\n")

faixa30 = tempo[1:15000]
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faixa50 = tempo[1:25000]
faixal00 = tempo[1:50000]

# B30

catcat("\n\n\nBloco 30\n")

dados_amostra (faixa30, 30, "amostra_b30")
fitting (faixa30, 30, "amostra_b30")

maximos = blockmaxima(faixa30, 30)

fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_B30[i] = return.level (fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

# B50

catcat("\n\n\nBloco 50\n")
dados_amostra (faixa50, 50, "amostra_b50")
fitting (faixa50, 50, "amostra_b50")

maximos = blockmaxima(faixa50, 50)

fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_B50[i] = return.level (fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

# B100

catcat ("\n\n\nBloco 100\n")
dados_amostra (faixal00, 100, "amostra_bl00")
fitting (faixal00, 100, "amostra_bl100")

maximos = blockmaxima(faixal00, 100)

fit_gev_mle <— fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_B100[i] = return.level(fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

# variando o numero de blocos, block size fixo (100)
faixan100 = tempo[1:10000]
faixan250 = tempo[1:25000]
faixan500 = tempo[1:50000]

# NI100

catcat("\n\n\n N mero de blocos: 100\n")
dados_amostra(faixan100, 100, "amostra_nl00")
fitting (faixan100, 100, "amostra_nl00")
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maximos = blockmaxima(faixan100, 100)

fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_N100[i] = return.level (fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

# N250

catcat("\n\n\n N mero de blocos: 250\n")
dados_amostra(faixan250, 100, "amostra_n250")
fitting (faixan250, 100, "amostra_n250")

maximos = blockmaxima(faixan250, 100)

fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_N250[i] = return.level (fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

# N500

catcat("\n\n\n N mero de blocos: 500\n")
dados_amostra(faixan500, 100, "amostra_n500")
fitting (faixan500, 100, "amostra_n500")

maximos = blockmaxima(faixan500, 100)

fit_gev_mle <- fevd(as.vector(maximos), units="MReais", period.basis =
"bloco", method="MLE", type="GEV")

pwcet_Im_N500[i] = return.level (fit_gev_mle, conf = 0.05, return.period
=100000000)

hwm_1 <- ¢ (707590, 709700, 707477, 707696, 707563, 707626, 707732, 707683,

707791, 709820)

boxplot( pwcet_lm_B30, pwcet_Ilm_B50, pwcet_Im_B100, hwm_1,

" "

main= expression(paste ("Estimated Values per Block Size with ",
10"~"-8", " exceedance probability")),

xlab="Block size",

ylab="Estimated Values",

names = c("30", "50", "100", "HWM")

boxplot( pwcet_Im_NI100, pwcet_Im_N250, pwcet_Im_N500, hwm_1,

main= expression(paste("Estimated Values per Number of Blocks with
", "10"~A"-8", " exceedance probability")),
xlab="Number of Blocks (Block size = 100)",
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ylab="Estimated Values",

names = c("100", "250", "500", "HWM")
)
summary (pwcet_Ilm_B30)

summary (pwcet_Ilm_B50)
summary (pwcet_Im_B100)

summary (pwcet_Ilm_N100)
summary (pwcet_Im_N250)

4| summary (pwcet_Im_N500)

Listing A.1 — Cédigo fonte em R
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APENDICE B - RESULTADOS DO CENARIO 1

Resultados da aplicacdo do método, utilizando o algoritmo Bsort como tarefa de inte-

resse.
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Empirical Quantiles x Model Quantiles

GEV distribution model compared to empirical data

005

004

Empirical

-- Modeled

o
3
s
z
2
s
[s}
o
g
s
=
8
=
T T T T T T T T T T
89110 89120 89130 89140 89100 89110 89120 89130 89140 89150
Model Quantiles N=100 Bandwidth=3.001
. . .
a Grafico Quantil-Quantil com 100 blocos b Curva GEV com 100 blocos
Empirical Quantiles x Model Quantiles GEV distribution model compared to empirical data
8
s — Empirical
-~ Modeled
3
s
3
s
2
5
a
g
s
s
3
4 o 8
s
T T T T T T T T T
89110 89120 89130 89140 89150 89100 89120 89140 89160
Model Quantiles N=250 Bandwidth=2.671
C Gréfico Quantil-Quantil com 250 blocos d Curva GEV com 250 blocos
Empirical Quantiles x Model Quantiles GEYV distribution model compared to empirical data
— Empirical
-~ Modeled
3
s
3
S
z
5
I
g
=
=
S

000

T T T T
89120 89130 89140 89150

T
89110

Model Quantiles

€ Grafico Quantil-Quantil com 500 blocos

T T T
89120 89140 89160

N=500 Bandwidth = 2326

f Curva GEV com 500 blocos

Fonte — Do Autor.



APENDICE B. Resultados do Cendrio 1 104
Tabela 16 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88993 89056 89070 89070 89084 89160 20,39062  415,7776

Fonte — Do Autor.

Tabela 17 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89108,1805 89109,0276 89109,8747
30 o 8,1854 8,7759 9,3664
& -0,2053 -0,1532 -0,1012
v 89112,7036 89113,4934 89114,2831
50 o 7,6822 8,2293 8,7764
& -0,1416 -0,0939 -0,0461
i 89116,4891 89117,2611 89118,0332
100 ) 7,4375 7,9783 8,5190
& -0,1356 -0,0824 -0,0293

Fonte — Do Autor.

Tabela 18 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89147,4115 89156,4907 89165,5699
30 10 89148,5388 89159,4087 89170,2787
107 89149,0860 89161,4593 89173,8325
108 89149,2990 89162,9002 89176,5015
107 89159,1746 89171,4149 89183,6552
50 106 89161,6360 89177,1989 89192,7618
107 89163,1056 89181,8587 89200,6118
10°® 89163,8769 89185,6129 89207,3489
107 89162,2937 89176,5786 89190,8635
100 10 89164,6080 89183,0556 89201,5032
107 89165,8655 89188,4128 89210,9601
10°® 89166,3632 89192,8438 89219,3244

Fonte — Do Autor.
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Tabela 19 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89116,6194 89118,2431 89119,8667
100 o 6,2709 7,4200 8,5691

& -0,2572 -0,1230 0,0112

o 89117,7521 89118,7913 89119,8305
250 o 6,9479 7,6645 8,3811

& -0,1457 -0,0783 -0,0109

o 89116,4891 89117,2611 89118,0332
500 o 7,4375 7,9783 8,5190

& -0,1356 -0,0824 -0,0293

Fonte — Do Autor.

Tabela 20 — Amostra 1 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89139,4028 89163,9298 89188,4569
100 106 89137,2119 89167,5404 89197,8689
107 89134,7209 89170,2604 89205,8000
10°% 89132,2123 89172,3096 89212,4068
107 89158,7195 89176,9325 89195,1454
250 10 89159,9201 89183,4869 89207,0537
107 89160,0716 89188,9597 89217,8478
108 89159,4889 89193,5295 89227,5701
107 89162,2937 89176,5786 89190,8635
500 10°® 89164,6080 89183,0556 89201,5032
107 89165,8655 89188,4128 89210,9601
10® 89166,3632 89192,8438 89219,3244

Fonte — Do Autor.
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Figura 42 — Amostra 2 - Tarefa Bsort
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Figura 43 — Resultados com varia¢ao do tamanho do bloco: Amostra 2 - Tarefa Bsort
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Figura 44 — Resultados com variacao do niimero de blocos: Amostra 2 - Tarefa Bsort
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Tabela 21 — Amostra 2 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88988 89057 89070 89070 89084 89167 20,27389  411,0307

Fonte — Do Autor.

Tabela 22 — Amostra 2 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89106,8235 89107,6819 89108,5403
30 o 8,3475 8,9392 9,5308
& -0,1526 -0,1042 -0,0558
v 89111,0866 89111,8649 89112,6433
50 o 7,4642 8,0161 8,5680
& -0,0986 -0,0437 0,0111
i 89117,0985 89117,8285 89118,5585
100 o 7,0219 7,5366 8,0512
& -0,1101 -0,0561 -0,0021

Fonte — Do Autor.

Tabela 23 — Amostra 2 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89155,1471 89167,6259 89180,1047
30 10 89157,4595 89173,1406 89188,8217
107 89158,7949 89177,4791 89196,1633
108 89159,4657 89180,8922 89202,3188
107 89164,4703 89184,3847 89204,2991
50 106 89167,9683 89195,0012 89222,0342
107 89169,9155 89204,6013 89239,2871
10°® 89170,5783 89213,2823 89255,9864
107 89164,9655 89181,7600 89198,5545
100 10 89167,8818 89190,2979 89212,7139
107 89169,5097 89197,8017 89226,0938
10°® 89170,1195 89204,3968 89238,6742

Fonte — Do Autor.
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Tabela 24 — Amostra 2 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89115,9432 89117,5912 89119,2392
100 o 6,4527 7,6109 8,7691

& -0,1667 -0,0437 0,0793

i 89116,4446 89117,4783 89118,5119
250 o 6,7829 7,5202 8,2574

& -0,0975 -0,0177 0,0621

o 89117,0985 89117,8285 89118,5585
500 o 7,0219 7,5366 8,0512

& -0,1101 -0,0561 -0,0021

Fonte — Do Autor.

Tabela 25 — Amostra 2 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89143,6937 89186,4533 89229,2130
100 106 89138,5574 89196,5361 89254,5148
107 89131,3234 89205,6540 89279,9845
10°% 89122,4428 89213,8994 89305,3559
107 89162,3798 89195,7934 89229,2070
250 10 89162,6129 89209,6281 89256,6432
107 89160,3906 89222,9093 89285,4281
108 89155,9110 89235,6594 89315,4078
107 89164,9655 89181,7600 89198,5545
500 10°® 89167,8818 89190,2979 89212,7139
107 89169,5097 89197,8017 89226,0938
10® 89170,1195 89204,3968 89238,6742

Fonte — Do Autor.
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Figura 46 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 3 - Tarefa Bsort
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Figura 47 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 3 - Tarefa Bsort
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Tabela 26 — Amostra 3 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88995 89057 89071 89071 89084 89155 20,36963 414,9217

Fonte — Do Autor.

Tabela 27 — Amostra 3 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89107,9324 89108,8539 89109,7755
30 o 8,9844 9,6169 10,2493
& -0,1780 -0,1308 -0,0837
v 89112,0046 89112,8477 89113,6907
50 o 8,1652 8,7483 9,3314
& -0,1687 -0,1178 -0,0669
i 89117,5489 89118,2993 89119,0498
100 ) 7,1375 7,6688 8,2002
& -0,1422 -0,0819 -0,0216

Fonte — Do Autor.

Tabela 28 — Amostra 3 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89155,3275 89166,0591 89176,7907
30 10 89157,1954 89170,2983 89183,4012
107 89158,2373 89173,4348 89188,6323
108 89158,7573 89175,7555 89192,7536
107 89156,4092 89167,9738 89179,5384
50 106 89158,1857 89172,5181 89186,8504
107 89159,1339 89175,9825 89192,8312
10°® 89159,5477 89178,6239 89197,7000
107 89159,9268 89175,4624 89190,9980
100 10 89161,6128 89181,7298 89201,8469
107 89162,2871 89186,92 89211,5529
10°® 89162,2484 89191,218 89220,1876

Fonte — Do Autor.
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Tabela 29 — Amostra 3 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
o 89116,4069 89117,9429 89119,4789
100 o 5,8735 6,9812 8,0889
& -0,1502 -0,0082 0,1338
i 89117,3565 89118,4231 89119,4896
250 o 6,9713 71,7252 8,4792
& -0,1521 -0,0684 0,0153
o 89117,5489 89118,2993 89119,0498
500 o 7,1375 7,6688 8,2002
¢ -0,1422 -0,0819 -0,0216

Fonte — Do Autor.

Tabela 30 — Amostra 3 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89135,6655 89194,6456 89253,6256
100 106 89124,7978 89209,1376 89293,4774
107 89109,4747 89223,359 89337,2433
10°% 89089,8699 89237,3149 89384,7598
107 89155,8149 89179,9783 89204,1417
250 10 89155,6715 89187,4666 89219,2618
107 89154,3129 89193,8638 89233,4147
108 89152,0976 89199,3287 89246,5599
107 89159,9268 89175,4624 89190,9980
500 10°® 89161,6128 89181,7298 89201,8469
107 89162,2871 89186,92 89211,5529
10% 89162,2484 89191,218 89220,1876

Fonte — Do Autor.
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Figura 49 — Resultados com variacido do tamanho do bloco: Amostra 4 - Tarefa Bsort
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Figura 50 — Resultados com variacao do niimero de blocos: Amostra 4 - Tarefa Bsort
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Tabela 31 — Amostra 4 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88989 89060 89073 89074 89087 89154 20,38297  415,4656

Fonte — Do Autor.

Tabela 32 — Amostra 4 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89110,0471 89110,9742 89111,9012
30 o 8,9564 9,6019 10,2474
& -0,2138 -0,161 -0,1082
v 89114,4229 89115,2660 89116,1091
50 o 8,1866 8,7698 9,3530
& -0,2035 -0,1537 -0,1038
i 89120,4997 89121,276 89122,0522
100 o 7,4984 8,0369 8,5753
& -0,2033 -0,1501 -0,0970

Fonte — Do Autor.

Tabela 33 — Amostra 4 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89151,7185 89161,2695 89170,8205
30 10 89152,8127 89164,1639 89175,5152
107 89153,3261 89166,1618 89178,9975
108 89153,5140 89167,5408 89181,5676
107 89153,8946 89162,6048 89171,3150
50 106 89155,0914 89165,5037 89175,9161
107 89155,6987 89167,5387 89179,3787
10°® 89155,9622 89168,9672 89181,9722
107 89156,5754 89165,3071 89174,0388
100 10 89157,6050 89168,0859 89178,5668
107 89158,0938 89170,0527 89182,0116
10°® 89158,2704 89171,4447 89184,6190

Fonte — Do Autor.
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Tabela 34 — Amostra 4 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
o 89120,4858 89122,0655 89123,6452
100 o 6,2104 7,3100 8,4095
& -0,2704 -0,1530 -0,0355
i 89119,6270 89120,7276 89121,8282
250 o 7,3692 8,1241 8,8789
& -0,2328 -0,1656 -0,0984
i 89120,4997 89121,2760 89122,0522
500 o 7,4984 8,0369 8,5753
& -0,2033 -0,1501 -0,0970

Fonte — Do Autor.

Tabela 35 — Amostra 4 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89144,5377 89161,6410 89178,7442
100 106 89143,5957 89164,0791 89184,5626
107 89142,4710 89165,7935 89189,1159
10°% 89141,3563 89166,9989 89192,6415
107 89152,4812 89162,4930 89172,5047
250 10 89152,9767 89164,8035 89176,6303
107 89153,0725 89166,3815 89179,6904
108 89152,9729 89167,4591 89181,9453
107 89156,5754 89165,3071 89174,0388
500 10°® 89157,6050 89168,0859 89178,5668
107 89158,0938 89170,0527 89182,0116
10® 89158,2704 89171,4447 89184,6190

Fonte — Do Autor.
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Figura 51 — Amostra 5 - Tarefa Bsort
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Figura 52 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 5 - Tarefa Bsort
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Figura 53 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 5 - Tarefa Bsort
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Tabela 36 — Amostra 5 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88994 89057 89071 89071 89085 89157 20,37273 415,0483

Fonte — Do Autor.

Tabela 37 — Amostra 5 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89105,4953 89106,3362 89107,1772
30 o 8,1430 8,7263 9,3097
& -0,2075 -0,1561 -0,1047
v 89109,9741 89110,7787 89111,5833
50 o 7,8022 8,3654 8,9286
& -0,1681 -0,1187 -0,0693
i 89117,3624 89118,1200 89118,8775
100 o 7,2989 7,8287 8,3584
& -0,1705 -0,1172 -0,0638

Fonte — Do Autor.

Tabela 38 — Amostra 5 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89144,2145 89152,9744 89161,7344
30 10 89145,3189 89155,7729 89166,2269
107 89145,8597 89157,7265 89169,5932
108 89146,0771 89159,0902 89172,1034
107 89152,7028 89163,2795 89173,8563
50 106 89154,4750 89167,5758 89180,6766
107 89155,4516 89170,8445 89186,2374
10°® 89155,9125 89173,3314 89190,7503
107 89156,7768 89167,5993 89178,4218
100 10 89158,2605 89171,7001 89185,1397
107 89159,0086 89174,8314 89190,6542
10°® 89159,2866 89177,2223 89195,1580

Fonte — Do Autor.
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Tabela 39 — Amostra 5 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89114,2853 89115,8601 89117,4349
100 o 6,1786 7,2717 8,3647

& -0,2773 -0,1561 -0,0350

i 89115,1084 89116,1378 89117,1673
250 ) 6,7810 7,5088 8,2365

& -0,1718 -0,0957 -0,0196

o 89117,3624 89118,1200 89118,8775
500 o 7,2989 7,8287 8,3584

¢ -0,1705 -0,1172 -0,0638

Fonte — Do Autor.

Tabela 40 — Amostra 5 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89137,5237 89154,7137 89171,9037
100 106 89136,5165 89157,0438 89177,571
107 89135,3616 89158,6702 89181,9787
10°% 89134,2409 89159,8054 89185,3698
107 89151,2323 89168,5324 89185,8326
250 10 89151,6705 89173,6895 89195,7085
107 89151,2957 89177,8269 89204,3580
108 89150,4132 89181,1461 89211,8789
107 89156,7768 89167,5993 89178,4218
500 10°® 89158,2605 89171,7001 89185,1397
107 89159,0086 89174,8314 89190,6542
10® 89159,2866 89177,2223 89195,1580

Fonte — Do Autor.
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Figura 54 — Amostra 6 - Tarefa Bsort
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Figura 56 — Resultados com variacdo do niimero de blocos: Amostra 6 - Tarefa Bsort
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Tabela 41 — Amostra 6 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88995 89059 89072 89072 89086 89158 20,22701 409,1318

Fonte — Do Autor.

Tabela 42 — Amostra 6 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89108,0469 89108,9349 89109,8230
30 o 8,6787 9,2893 9,8999
& -0,1648 -0,1193 -0,0739
v 89112,8011 89113,6403 89114,4795
50 o 8,1668 8,7471 9,3274
S -0,1644 -0,1165 -0,0686
i 89118,0359 89118,7638 89119,4918
100 o 7,0189 7,5283 8,0378
& -0,1514 -0,0989 -0,0464

Fonte — Do Autor.

Tabela 43 — Amostra 6 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89156,1923 89167,0708 89177,9493
30 10 89158,3703 89171,8041 89185,2378
107 89159,6491 89175,4000 89191,1509
108 89160,3358 89178,1320 89195,9281
107 89158,1038 89169,0884 89180,0731
50 106 89160,0875 89173,7086 89187,3297
107 89161,2151 89177,2417 89193,2684
10°® 89161,7803 89179,9436 89198,1069
107 89158,7649 89170,5089 89182,2530
100 10 89160,5964 89175,4744 89190,3524
107 89161,5763 89179,4287 89197,2812
10°® 89161,9761 89182,5778 89203,1795

Fonte — Do Autor.
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Tabela 44 — Amostra 6 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89114,8238 89116,5061 89118,1884
100 o 6,4626 7,6669 8,8712

& -0,1793 -0,0431 0,0931

i 89117,684 89118,8121 89119,9401
250 o 7,4499 8,2391 9,0283

& -0,1752 -0,1002 -0,0252

o 89118,0359 89118,7638 89119,4918
500 o 7,0189 7,5283 8,0378

& -0,1514 -0,0989 -0,0464

Fonte — Do Autor.

Tabela 45 — Amostra 6 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89138,9597 89186,0884 89233,2171
100 106 89132,1589 89196,3203 89260,4818
107 89123,0873 89205,5855 89288,0838
10°% 89112,2374 89213,9754 89315,7134
107 89156,9233 89175,0983 89193,2732
250 10 89157,4477 89180,4439 89203,4402
107 89157,1298 89184,6883 89212,2468
108 89156,2954 89188,0582 89219,8209
107 89158,7649 89170,5089 89182,2530
500 10°® 89160,5964 89175,4744 89190,3524
107 89161,5763 89179,4287 89197,2812
10® 89161,9761 89182,5778 89203,1795

Fonte — Do Autor.
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Figura 57 — Amostra 7 - Tarefa Bsort

T
05068

ognaexa ap odwa |

00068

50000

40000

30000

20000

10000

Medicdo

a Amostra

0002

005k

T
coak

elougnbal4

00S

o

89200

89150

88100

89050

89000

88950

Tempo de execucdo

b Histograma

[s}

80

T T
90 14"

dJojen op saedinguisiq

[4Y)

00

AD2

AD1

KS

LB10

LB2

P

Testesiid

C Testes i.i.d

Fonte — Do Autor.



APENDICE B. Resultados do Cendrio 1 132

Figura 58 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 7 - Tarefa Bsort
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Figura 59 — Resultados com variacdo do nimero de blocos: Amostra 7 - Tarefa Bsort
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Tabela 46 — Amostra 7 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88986 89056 89069 89069 89083 89151 20,19869  407,9871

Fonte — Do Autor.

Tabela 47 — Amostra 7 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89106,3813 89107,2313 89108,0813
30 o 8,1717 8,7701 9,3686
& -0,1653 -0,1110 -0,0567
v 89110,5052 89111,2988 89112,0924
50 o 7,5912 8,1529 8,7147
S -0,1713 -0,1144 -0,0575
i 89115,8138 89116,5674 89117,3210
100 o 7,2391 7,7684 8,2978
& -0,1958 -0,1404 -0,0851

Fonte — Do Autor.

Tabela 48 — Amostra 7 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89151,3524 89164,2239 89177,0955
30 10 89153,0881 89169,1877 89185,2873
107 89153,9513 89173,0318 89192,1122
10°® 89154,2482 89176,0088 89197,7693
107 89151,2846 89163,4702 89175,6558
50 106 89152,6931 89167,8914 89183,0898
107 89153,3299 89171,2888 89189,2476
10°® 89153,4778 89173,8993 89194,3208
107 89151,5368 89160,9012 89170,2655
100 10 89152,5748 89163,9352 89175,2956
107 89153,0464 89166,1309 89179,2154
10°® 89153,1860 89167,7200 89182,2539

Fonte — Do Autor.
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Tabela 49 — Amostra 7 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89116,1644 89117,7217 89119,2790
100 o 6,1283 7,2126 8,2969

S -0,1844 -0,0684 0,0476

i 89115,6754 89116,6761 89117,6768
250 o 6,5193 7,2321 7,9449

& -0,1771 -0,0929 -0,0088

o 89115,8138 89116,5674 89117,3210
500 o 7,2391 7,7684 8,2978

& -0,1958 -0,1404 -0,0851

Fonte — Do Autor.

Tabela 50 — Amostra 7 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89143,6311 89175,1972 89206,7632
100 106 89140,7580 89182,1901 89223,6221
107 89136,7043 89188,1642 89239,6241
10°% 89131,8768 89193,2680 89254,6592
107 89149,0656 89167,7975 89186,5295
250 10 89148,9861 89172,9390 89196,8918
107 89148,1158 89177,0898 89206,0638
108 89146,7634 89180,4409 89214,1184
107 89151,5368 89160,9012 89170,2655
500 10°® 89152,5748 89163,9352 89175,2956
107 89153,0464 89166,1309 89179,2154
10® 89153,1860 89167,7200 89182,2539

Fonte — Do Autor.
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Figura 60 — Amostra 8 - Tarefa Bsort
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Figura 61 — Resultados com varia¢ao do tamanho do bloco: Amostra 8 - Tarefa Bsort
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Figura 62 — Resultados com variacao do niimero de blocos: Amostra 8 - Tarefa Bsort
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Tabela 51 — Amostra 8 - Tarefa Bsort: Andlise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88989 89056 89069 89070 89083 89163 20,3582 414,4565

Fonte — Do Autor.

Tabela 52 — Amostra 8 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89104,7907 89105,6184 89106,4461
30 o 8,1321 8,7022 9,2723
¢ -0,1362 -0,0953 -0,0543
v 89109,2139 89110,0092 89110,8045
50 o 7,6857 8,2429 8,8001
S -0,1149 -0,0634 -0,0119
i 89115,6211 89116,3852 89117,1492
100 ) 7,2403 7,7884 8,3365
& -0,1010 -0,0393 0,0224

Fonte — Do Autor.

Tabela 53 — Amostra 8 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89155,4066 89166,4626 89177,5185
30 10 89158,4789 89172,4714 89186,4640
107 89160,4902 89177,2969 89194,1035
10°® 89161,7402 89181,1719 89200,6036
107 89160,7382 89177,3609 89193,9836
50 106 89163,9138 89185,8712 89207,8285
107 89165,7836 89193,2254 89220,6672
10°® 89166,6447 89199,5806 89232,5164
107 89166,1415 89188,5033 89210,8650
100 10 89168,8111 89199,4070 89230,0029
107 89169,8312 89209,3669 89248,9026
10°® 89169,4687 89218,4647 89267,4607

Fonte — Do Autor.
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Tabela 54 — Amostra 8 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89112,5172 89114,0977 89115,6781
100 o 6,2381 7,3373 8,4364

& -0,2018 -0,0892 0,0234

i 89114,3373 89115,3652 89116,3931
250 o 6,7682 7,4979 8,2276

& -0,1024 -0,0245 0,0535

o 89115,6211 89116,3852 89117,1492
500 o 7,2403 7,7884 8,3365

& -0,1010 -0,0393 0,0224

Fonte — Do Autor.

Tabela 55 — Amostra 8 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89140,3145 89166,8914 89193,4683
100 106 89138,3525 89172,3586 89206,3646
107 89135,5984 89176,8104 89218,0223
10°% 89132,4157 89180,4353 89228.,4550
107 89159,6575 89190,5973 89221,5371
250 10 89160,1716 89203,2641 89246,3566
107 89158,5037 89215,2372 89271,9707
108 89154,8931 89226,5545 89298,2158
107 89166,1415 89188,5033 89210,8650
500 10°® 89168,8111 89199,4070 89230,0029
107 89169,8312 89209,3669 89248,9026
10® 89169,4687 89218,4647 89267,4607

Fonte — Do Autor.
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Figura 63 — Amostra 9 - Tarefa Bsort
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Figura 64 — Resultados com variacido do tamanho do bloco: Amostra 9 - Tarefa Bsort
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Figura 65 — Resultados com variacdo do nimero de blocos: Amostra 9 - Tarefa Bsort
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Tabela 56 — Amostra 9 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88987 89056 89070 89070 89084 89161 20,4021 416,2472

Fonte — Do Autor.

Tabela 57 — Amostra 9 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 89106,1640 89107,0426 89107,9213
30 o 8,5602 9,1708 9,7814
¢ -0,1964 -0,1489 -0,1014
v 89111,0035 89111,8125 89112,6215
50 o 7,9008 8,46006 9,0203
& -0,1983 -0,1526 -0,1070
i 89117,1400 89117,8605 89118,5810
100 o 6,9315 7,4378 7,9440
& -0,1344 -0,0808 -0,0272

Fonte — Do Autor.

Tabela 58 — Amostra 9 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89148,5955 89157,5426 89166,4897
30 10 89150,0217 89160,7625 89171,5033
107 89150,7851 89163,0478 89175,3106
108 89151,1508 89164,6699 89178,1889
107 89149,9621 89157,6857 89165,4093
50 106 89151,2861 89160,5205 89169,7549
107 89152,0091 89162,5153 89173,0215
10°® 89152,3715 89163,9191 89175,4666
107 89160,0216 89173,5967 89187,1718
100 10 89162,1885 89179,7596 89197,3308
107 89163,3546 89184,8760 89206,3975
10°® 89163,7981 89189,1237 89214,4493

Fonte — Do Autor.
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Tabela 59 — Amostra 9 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89116,0493 89117,6838 89119,3183
100 o 6,3964 7,5429 8,6893

& -0,3234 -0,1986 -0,0739

i 89116,6212 89117,5930 89118,5647
250 o 6,4879 7,1598 7,8317

& -0,1912 -0,1237 -0,0562

o 89117,1400 89117,8605 89118,5810
500 o 6,9315 7,4378 7,9440

& -0,1344 -0,0808 -0,0272

Fonte — Do Autor.

Tabela 60 — Amostra 9 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89138,2615 89151,8018 89165,3420
100 106 89137,6206 89153,2180 89168,8153
107 89136,9601 89154,1144 89171,2687
10°% 89136,3814 89154,6818 89172,9821
107 89149,5486 89161,5375 89173,5265
250 10 89150,2339 89164,9901 89179,7464
107 89150,3460 89167,5869 89184,8277
108 89150,1279 89169,5399 89188,9520
107 89160,0216 89173,5967 89187,1718
500 10°® 89162,1885 89179,7596 89197,3308
107 89163,3546 89184,8760 89206,3975
10® 89163,7981 89189,1237 89214,4493

Fonte — Do Autor.



146

A

APENDICE B. Resultados do Cendrio 1

Figura 66 — Amostra 10 - Tarefa Bsort
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Figura 67 — Resultados com variacao do tamanho do bloco: Amostra 10 - Tarefa Bsort
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Figura 68 — Resultados com varia¢do do nimero de blocos: Amostra 10 - Tarefa Bsort
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Tabela 61 — Amostra 10 - Tarefa Bsort: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
88984 89058 89072 89071 89085 89152 20,25008  410,0658

Fonte — Do Autor.

Tabela 62 — Amostra 10 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Parametros usados Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca
(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
v 89105,3725 89106,2926 89107,2128
30 o 8,8585 9,5002 10,1419
3 -0,1580 -0,1039 -0,0498
v 89110,7729 89111,5909 89112,4089
50 o 7,8138 8,3904 8,9670
& -0,1441 -0,0864 -0,0287
v 89117,1753 89117,9379 89118,7004
100 o 7,2642 7,8025 8,3408
& -0,1651 -0,1060 -0,0468

Fonte — Do Autor.

Tabela 63 — Amostra 10 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex-

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 89155,3555 89170,0884 89184,8213
30 10 89157,4112 89175,9717 89194,5323
107 89158,4523 89180,6034 89202,7545
108 89158,8183 89184,2498 89209,6812
107 89157,0527 89172,7917 89188,5308
50 106 89159,0119 89179,272 89199,5321
107 891599111 89184,5833 89209,2556
10°® 89160,0699 89188,9367 89217,8035
107 89156,9012 89169,8253 89182,7495
100 10 89158,2570 89174,5306 89190,8041
107 89158,8167 89178,2169 89197,6170
10°® 89158,8620 89181,1049 89203,3477

Fonte — Do Autor.
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Tabela 64 — Amostra 10 - Tarefa Bsort: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 89113,5445 89115,36 89117,1755
100 o 6,8009 8,1328 9,4647

& -0,1511 0,0070 0,1651

i 89115,7804 89116,8578 89117,9351
250 o 6,9805 71,7486 8,5168

& -0,1472 -0,0585 0,0303

o 89117,1753 89117,9379 89118,7004
500 o 7,2642 7,8025 8,3408

& -0,1651 -0,1060 -0,0468

Fonte — Do Autor.

Tabela 65 — Amostra 10 - Tarefa Bsort: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 89127,3096 89212,8522 89298,3948
100 106 89107,9054 89233,3074 89358,7095
107 89080,6081 89254,0936 89427,5791
10°% 89045,1722 89275,2162 89505,2601
107 89154,2112 89181,7869 89209,3626
250 10 89153,5103 89190,3036 89227,0970
107 89151,3728 89197,7478 89244,1229
108 89148,1730 89204,2546 89260,3362
107 89156,9012 89169,8253 89182,7495
500 10°® 89158,2570 89174,5306 89190,8041
107 89158,8167 89178,2169 89197,6170
10® 89158,8620 89181,1049 89203,3477

Fonte — Do Autor.
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APENDICE C - RESULTADOS DO CENARIO 2

Resultados da aplicagdo do método, utilizando o algoritmo Ims como tarefa de interesse.
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Figura 69 — Amostra 1 - Tarefa Ims
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Figura 70 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 1 - Tarefa Ims
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Figura 71 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 1 - Tarefa Ims
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Tabela 66 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698085 701469 702367 702387 703268 707590 1269,557 1611776

Fonte — Do Autor.

Tabela 67 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704707,3480 704760,9581 704814,5682
30 o 514,6232 551,9631 589,3031
& -0,1234 -0,0688 -0,0142
v 704974,1004 705022,2556 705070,4108
50 o 460,2099 494,0222 527,8344
& -0,1187 -0,0618 -0,0048
i 705292,9968 705336,3449 705379,6931
100 o 410,1698 441,2936 472,4174
& -0,1060 -0,0433 0,0194

Fonte — Do Autor.

Tabela 68 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708021,5538 709150,1881 710278,8223
30 10 708200,0363 709682,5122 711164,9881
107 708295,0748 710136,8454 711978,6159
10® 708327,3538 710524,6148 712721,8758
107 707985,9888 709092,5679 710199,1470
50 10°® 708145,5287 709613,2976 711081,0665
107 708224,5666 710064,9921 711905,4176
10°® 708241,7057 710456,8044 712671,9031
107 708090,8182 709336,7917 710582,7652
100 10 708227,9480 709924,1087 711620,2694
107 708275,1504 710455,6699 712636,1894
10°® 708248,3308 710936,7691 713625,2075

Fonte — Do Autor.
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Tabela 69 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705231,2341 705347,7404 705464,2468
100 o 437,5943 523,3411 609,0878

S -0,1641 -0,0051 0,1540

o 705252,5725 705317,2191 705381,8656
250 ) 413,8116 460,7074 507,6033

& -0,1159 -0,0209 0,0740

o 705292,9968 705336,3449 705379,6931
500 o 410,1698 441,2936 4724174

& -0,1060 -0,0433 0,0194

Fonte — Do Autor.

Tabela 70 — Amostra 1 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706174,5978 711200,3677 716226,1376
100 106 705093,9355 712330,4375 719566,9394
107 703616,0318 713447,3830 723278,7343
10°% 701750,5205 714551,3586 727352,1967
107 707694,2967 710030,4212 712366,5457
250 10 707559,7354 710844,2317 714128,7280
107 707261,5797 711619,7360 715977,8923
108 706815,6556 712358,7385 717901,8213
107 708090,8182 709336,7917 710582,7652
500 10°® 708227,9480 709924,1087 711620,2694
107 708275,1504 710455,6699 712636,1894
10® 708248,3308 710936,7691 713625,2075

Fonte — Do Autor.
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Figura 73 — Resultados com varia¢ido do tamanho do bloco: Amostra 2 - Tarefa Ims
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Figura 74 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 2 - Tarefa Ims
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Tabela 71 — Amostra 2 - Tarefa Ims: Analise dos dados

Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Maximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698246 701469 702360 702385 703267 709700 1271,271 1616131

Fonte — Do Autor.

Tabela 72 — Amostra 2 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704708,3507 704762,4337 704816,5166
30 o 524,4674 562,6099 600,7524
¢ -0,0783 -0,0298 0,0187
v 704973,0391 705020,9033 705068,7675
50 o 465,9216 499,4619 533,0022
& -0,0732 -0,0272 0,0187
i 705274,7003 705319,8542 705365,0080
100 ) 437,4578 469,6199 501,7819
& -0,0769 -0,0283 0,0202

Fonte — Do Autor.

Tabela 73 — Amostra 2 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708850,0858 710244,8157 711639,5457
30 10 709209,0779 711132,9714 713056,8649
107 709451,3307 711962,1851 714473,0395
10® 709590,8582 712736,3697 715881,8812
107 708752,9295 709957,2301 711161,5306
50 10°® 709107,2225 710772,0423 712436,8621
107 709358,7546 711537,3440 713715,9334
10°® 709518,7959 712256,1447 714993,4935
107 708759,2943 709933,2477 711107,2012
100 10 709065,0975 710688,6916 712312,2856
107 709272,2193 711396,4209 713520,6226
10°® 709391,9941 712059,4506 714726,9071

Fonte — Do Autor.
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Tabela 74 — Amostra 2 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705253,4994 705368,3664 705483,2333
100 o 439,7591 523,4381 607,1170

S -0,0648 0,0687 0,2023

i 705253,4830 705320,8530 705388,2230
250 o 445,6727 493,3567 541,0407

& -0,0747 -0,0040 0,0666

o 705274,7003 705319,8542 705365,0080
500 o 437,4578 469,6199 501,7819

& -0,0769 -0,0283 0,0202

Fonte — Do Autor.

Tabela 75 — Amostra 2 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706707,0224 714555,6730 722404,3237
100 106 704773,3349 717437,2455 730101,1560
107 701469,6055 720813,0190 740156,4324
10°% 696383,3053 724767,7567 753152,2081
107 708688,8866 710871,0236 713053,1606
250 10 708825,2241 711950,4795 715075,7348
107 708785,8391 713019,9589 717254,0787
108 708574,1338 714079,5558 719584,9778
107 708759,2943 709933,2477 711107,2012
500 10°® 709065,0975 710688,6916 712312,2856
107 709272,2193 711396,4209 713520,6226
10® 709391,9941 712059,4506 714726,9071

Fonte — Do Autor.
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Tempo de execugdo

Frequéncia

Distribuigées do valer p

Figura 75 — Amostra 3 - Tarefa Ims

° e °
° o o °
2o ° °° ° °
O § oo o o 8o s ° w0 o
84 Tgosn o 200 ah g N e e e st 920 g 58 °
CH g it
gl
3
3
s
8
g -
- 208D, mw%? %%8?% K > 08 0.
®@o. Lo 0000002 2008 0 @ Boo 8 Do 08 Go, 85x° 6 & O o &0 o
° o @ o 0, 0§y 5 9P et T, 8%0 3
AR Fr SRR RO G S S
° S0 o7 o ° o o o
o o
° o o N
s °
8 - T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
Medicdo
a Amostra
o
S _ -
S o
IS
s |
= Il b
=)
8
@
o
T T T T T T T 1
696000 698000 700000 702000 704000 706000 708000 710000
Tempo de execucdo
b Histograma
24 —_—
@ ! ! : |
El | | ; ;
o | |
o |
T | |
o |
o : i :
e i : :
o | i
=
T T T T T T T
ww TP LB2 LB10 KS AD1 AD2
Testesiid

C Testes i.i.d

Fonte — Do Autor.



APENDICE C. Resultados do Cendrio 2 163

Figura 76 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 3 - Tarefa Ims
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Fonte — Do Autor.
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Figura 77 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 3 - Tarefa Ims
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Tabela 76 — Amostra 3 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698301 701478 702378 702397 703278 707477 1269,693 1612121

Fonte — Do Autor.

Tabela 77 — Amostra 3 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704695,0754 704748,7298 704802,3842
30 o 514,8390 552,6452 590,4513
§ -0,1184 -0,0621 -0,0059
v 704986,6494 705036,5288 705086,4083
50 o 478,3002 513,3724 548,4445
& -0,1395 -0,0830 -0,0266
i 705344,6228 705389,5000 705434,3773
100 o 429,9542 461,5005 493,0468
& -0,1552 -0,0981 -0,0411

Fonte — Do Autor.

Tabela 78 — Amostra 3 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708069,5544 709293,2413 710516,9282
30 10 708251,5838 709872,9644 711494,3451
107 708344,0897 710375,3903 712406,6910
10® 708367,7768 710810,8262 713253,8755
107 707871,4904 708842,1693 709812,8482
50 10°® 708002,1544 709255,7652 710509,3759
107 708065,5852 709597,3768 711129,1685
10°® 708081,2805 709879,5333 711677,7862
107 707786,7583 708572,8145 709358,8706
100 10 707882,4825 708880,1219 709877,7612
107 707926,5925 709125,2751 710323,9577
10°® 707936,0921 709320,8456 710705,5990

Fonte — Do Autor.
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Tabela 79 — Amostra 3 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705284,3493 705397,2373 705510,1253
100 o 4259711 508,9398 591,9086

S -0,1738 -0,0167 0,1404

i 705306,9841 705371,8495 705436,7150
250 o 422,1195 468,4508 514,7821

& -0,1420 -0,0549 0,0322

o 705344,6228 705389,5 705434,3773
500 o 429,9542 461,5005 493,0468

& -0,1552 -0,0981 -0,0411

Fonte — Do Autor.

Tabela 80 — Amostra 3 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706324,0232 710728,6392 715133,2552
100 106 705443,2126 711677,5392 717911,8658
107 704264,7092 712590,7034 720916,6976
107 707685,0146 709368,9829 711052,9512
250 10°° 707651,1864 709907,3542 712163,5220
107 707526,0373 710381,7666 713237,4958
10% 707331,8295 710799,8190 714267,8086
107 707786,7583 708572,8145 709358,8706
500 10 707882,4825 708880,1219 709877,7612
107 707926,5925 709125,2751 710323,9577
108 707936,0921 709320,8456 710705,5990

Fonte — Do Autor.
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Figura 78 — Amostra 4 - Tarefa Ims
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Figura 79 — Resultados com variacido do tamanho do bloco: Amostra 4 - Tarefa Ims

Empirical Quantiles x Model Quantiles

GEV distribution model compared to empirical data

— Empirical
/ -~ Modeled
2 | /
8
3
2 -
3
3
i <
z
2
3 3|
3
4 3
%
&
3
) o
24 - -
38
T T T T T T T T T
704000 705000 706000 707000 704000 705000 706000 707000 708000
Model Quantiles N=500 Bandwidth=160.1
. . .
a Grafico Quantil-Quantil com bloco 30 b Curva GEV com bloco 30
Empirical Quantiles x Model Quantiles GEV distribution model compared to empirical data
— Empirical
A === Modeled
3
8
3
2 3
2 <
5
a
3
&
9
< -
¢
T T T T T T T T < T T T T T
704000 704500 705000 705500 706000 706500 707000 707500 704000 705000 706000 707000 708000
Model Quantiles N=500 Bandwidth=142.9
C Gréfico Quantil-Quantil com bloco 50 d Curva GEV com bloco 50
Empirical Quantiles x Model Quantiles GEYV distribution model compared to empirical data
3
7 — Empirical
® TN -=== Modeled
0o @ °
o
000
b 3
8
z 3
2 ¢
i g ¢
-
&
4 e 8
4 - -
T T T T T T T ° T T T T T
704500 705000 705500 706000 706500 707000 707500 704000 705000 706000 707000 708000

Model Quantiles

€ Grafico Quantil-Quantil com bloco 100

N=500 Bandwidth=136.5

f Curva GEV com bloco 100

Fonte — Do Autor.



APENDICE C. Resultados do Cendrio 2

169

Empirical Quantiles

Empirical Quantiles

Empirical Quantiles

705500 706000 706500 707000 707500

705000

705000 705500 708000 706500 707000 707500

704500

705000 705500 706000 706500 707000 707500

704500

Figura 80 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 4 - Tarefa Ims
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Tabela 81 — Amostra 4 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698337 701467 702365 702385 703269 707696 1270,116 1613194

Fonte — Do Autor.

Tabela 82 — Amostra 4 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704705,2938 704759,7230 704814,1522
30 o 515,5339 554,4526 593,3713
¢ -0,1055 -0,0439 0,0177
v 704979,4956 705028,0266 705076,5576
50 o 462,1220 496,5172 530,9123
& -0,1103 -0,0515 0,0073
i 705321,1451 705366,3339 705411,5227
100 o 431,1934 463,0357 494,8780
& -0,1348 -0,0769 -0,0190

Fonte — Do Autor.

Tabela 83 — Amostra 4 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708235,7760 709770,2781 711304,7802
30 10 708416,1974 710502,6837 712589,1699
107 708485,1073 711164,6549 713844,2025
10® 708462,3694 711762,9664 715063,5633
107 708101,2242 709340,9946 710580,7649
50 10°® 708269,4493 709937,0818 711604,7143
107 708347,0229 710466,5466 712586,0704
10°® 708352,1773 710936,8360 713521,4948
107 707965,9516 708902,7009 709839,4503
100 10 708085,8658 709305,6309 710525,3961
107 708141,2128 709643,1427 711145,0726
10°® 708149,8484 709925,8578 711701,8671

Fonte — Do Autor.
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Tabela 84 — Amostra 4 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705323,1107 705441,2954 705559,4801
100 o 447,6292 533,1178 618,6063

S -0,1915 -0,0396 0,1124

i 705293,7832 705357,8646 705421,9461
250 o 4129511 459,1445 505,3378

& -0,1068 -0,0154 0,0759

o 705321,1451 705366,3339 705411,5227
500 o 431,1934 463,0357 494,8780

& -0,1348 -0,0769 -0,0190

Fonte — Do Autor.

Tabela 85 — Amostra 4 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 706638,5637 710371,0293 714103,4948
100 106 706000,5472 711114,9605 716229,3738
107 705180,0504 711794,0983 718408,1463
10°% 704213,8801 712414,0871 720614,2941
107 707853,9094 710200,5304 712547,1515
250 10 707747,1902 711069,9290 714392,6677
107 707467,4127 711908,9427 716350,4726
108 707026,9361 712718,6348 718410,3334
107 707965,9516 708902,7009 709839,4503
500 10°® 708085,8658 709305,6309 710525,3961
107 708141,2128 709643,1427 711145,0726
10® 708149,8484 709925,8578 711701,8671

Fonte — Do Autor.
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Figura 81 — Amostra 5 - Tarefa Ims

< >
o oo es
$§ w230 0% ey
85 % © %
8 we o 0%
B o

ofs

8% 8
° o o
°

® oud
50373

0 080600
o o

s
oS5 00ty

T T T
00090L 000v0L 000204

ognaexa ap odwa |

00000£

T
000869

50000

40000

30000

20000

10000

Medicdo

a Amostra

005k

000}

elougnbal4

00s

698000 700000 702000 704000 706000 708000 710000

696000

Tempo de execucdo

b Histograma

ok 80 90 49

dJojen op saedinguisiq

4]

AD2

AD1

KS

LB10

LB2

P

Testesiid

C Testes i.i.d

Fonte — Do Autor.



APENDICE C. Resultados do Cendrio 2

173
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Figura 83 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 5 - Tarefa Ims
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Tabela 86 — Amostra 5 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698190 701487 702384 702405 703282 707563 1266,454 1603905

Fonte — Do Autor.

Tabela 87 — Amostra 5 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704744,2727 704797,2049 704850,1371
30 o 510,8559 547,4918 584,1276
¢ -0,1436 -0,0921 -0,0406
v 705022,7341 705069,4846 705116,2351
50 o 448,6143 481,4516 514,2889
& -0,1234 -0,0683 -0,0131
i 705341,2377 705385,8262 705430,4147
100 o 429,5173 460,6400 491,7626
& -0,1560 -0,1020 -0,0480

Fonte — Do Autor.

Tabela 88 — Amostra 5 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 707797,2217 708682,5254 709567,8291
30 10 707946,2454 709075,8400 710205,4347
107 708028,9976 709393,9797 710758,9618
10® 708065,4217 709651,3132 711237,2046
107 707913,0395 708908,5136 709903,9878
50 10°® 708067,2264 709376,0577 710684,8890
107 708148,1531 709775,6051 711403,0571
10°® 708173,9250 710117,0455 712060,1659
107 707782,6992 708506,2709 709229,8427
100 10 707884,9668 708798,3929 709711,8191
107 707937,0868 709029,3660 710121,6451
10°® 707955,6131 709211,9905 710468,3678

Fonte — Do Autor.
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Tabela 89 — Amostra 5 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705282,2513 705386,0642 705489,8771
100 o 396,4111 470,8207 545,2303

S -0,1387 0,0038 0,1462

i 705332,7660 705394,1777 705455,5893
250 o 399,3819 443,4848 487,5876

& -0,1238 -0,0375 0,0488

o 705341,2377 705385,8262 705430,4147
500 o 429,5173 460,6400 491,7626

& -0,1560 -0,1020 -0,0480

Fonte — Do Autor.

Tabela 90 — Amostra 5 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
10° 706536,8471 710926,6172 715316,3874
100 106 705672,8786 712064,0459 718455,2132
107 704424,3541 713211,4449 721998,5358
10°% 702784,8560 714368,9034 725952,9509
107 707732,5320 709540,1754 711347,8188
250 10 707696,4895 710175,2943 712654,0991
107 707547,3894 710757,8419 713968,2944
108 707304,2969 711292,1706 715280,0443
107 707782,6992 708506,2709 709229,8427
500 10°® 707884,9668 708798,3929 709711,8191
107 707937,0868 709029,3660 710121,6451
10® 707955,6131 709211,9905 710468,3678

Fonte — Do Autor.
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Figura 84 — Amostra 6 - Tarefa Ims
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Figura 85 — Resultados com varia¢do do tamanho do bloco: Amostra 6 - Tarefa Ims
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Figura 86 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 6 - Tarefa Ims
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Tabela 91 — Amostra 6 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698269 701489 702385 702408 703291 707626 1269,731 1612218

Fonte — Do Autor.

Tabela 92 — Amostra 6 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704699,0894 704751,6998 704804,3102
30 o 500,5120 537,8101 575,1082
& -0,1063 -0,0473 0,0118
v 704999,0795 705047,2188 705095,3581
50 o 459,5677 493,8442 528,1208
S -0,1251 -0,0667 -0,0083
i 705350,7840 705394,0216 705437,2591
100 o 412,4945 442,8531 473,2116
& -0,1317 -0,0741 -0,0165

Fonte — Do Autor.

Tabela 93 — Amostra 6 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708133,3241 709526,9084 710920,4927
30 10 708322,6676 710207,8203 712092,9729
107 708409,2173 710818,5134 713227,8094
10°® 708412,2401 711366,2298 714320,2196
107 707926,3287 709015,4440 710104,5592
50 10°® 708068,0137 709504,3918 710940,7698
107 708132,9886 709923,7060 711714,4235
10°® 708140,2890 710283,3043 712426,3195
107 707912,1660 708823,9900 709735,8140
100 10 708032,1044 709223,4407 710414,7771
107 708088,4363 709560,2346 711032,0329
10°® 708098,2150 709844,2003 711590,1857

Fonte — Do Autor.
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Tabela 94 — Amostra 6 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705289,9579 705394,5994 705499,2409
100 o 394,1486 471,3282 548,5077

S -0,1431 0,0124 0,1679

i 705318,5578 705379,9358 705441,3139
250 o 397,7191 442.4940 487,2689

& -0,1190 -0,0289 0,0613

o 705350,7840 705394,0216 705437,2591
500 o 412,4945 442 8531 4732116

¢ -0,1317 -0,0741 -0,0165

Fonte — Do Autor.

Tabela 95 — Amostra 6 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706124,5081 711228,0296 716331,5512
100 106 704957,0812 712498,1777 720039,2743
107 703287,0763 713805,1661 724323,2559
10°% 701086,6103 715150,0654 729213,5205
107 707704,7896 709714,2234 711723,6573
250 10 707630,4944 710421,2323 713211,9701
107 707423,3514 711082,7708 714742,1901
108 707100,8666 711701,7643 716302,6621
107 707912,1660 708823,9900 709735,8140
500 10°® 708032,1044 709223,4407 710414,7771
107 708088,4363 709560,2346 711032,0329
10® 708098,2150 709844,2003 711590,1857

Fonte — Do Autor.
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Figura 89 — Resultados com variacao do nimero de blocos: Amostra 7 - Tarefa Ims
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Tabela 96 — Amostra 7 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698137 701506 702410 702430 703314 707732 1270,781 1614885

Fonte — Do Autor.

Tabela 97 — Amostra 7 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704696,3985 704750,2374 704804,0763
30 o 513,7110 552,0092 590,3073
& -0,1015 -0,0430 0,0156
v 704985,6572 705033,7636 705081,8701
50 o 455,0148 489,5596 524,1044
S -0,1024 -0,0404 0,0217
i 705338,1289 705383,6515 705429,1742
100 ) 430,6727 463,2597 495,8467
& -0,1276 -0,0652 -0,0029

Fonte — Do Autor.

Tabela 98 — Amostra 7 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708294,1931 709763,6791 711233,1651
30 10 708503,1188 710501,6302 712500,1416
107 708601,9923 711170,0678 713738,1433
10® 708609,7771 711775,5410 714941,3048
107 708141,9706 709541,0527 710940,1349
50 10°® 708305,1057 710217,1640 712129,2223
107 708365,5367 710833,2263 713300,9158
10°® 708340,2987 711394,5736 714448,8485
107 708037,0367 709134,0588 710231,0809
100 10 708149,9944 709601,4144 711052,8343
107 708189,3237 710003,5845 711817,8452
10°® 708173,4231 710349,6617 712525,9003

Fonte — Do Autor.
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Tabela 99 — Amostra 7 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705249,6150 705364,9182 705480,2215
100 o 435,3982 520,3081 605,2181

S -0,1346 0,0198 0,1742

o 705282,9433 705347,2383 705411,5334
250 ) 414,0457 460,4968 506,9479

& -0,1060 -0,0144 0,0772

o 705338,1289 705383,6515 705429,1742
500 o 430,6727 463,2597 495,8467

¢ -0,1276 -0,0652 -0,0029

Fonte — Do Autor.

Tabela 100 — Amostra 7 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706147,7037 712092,5857 718037,4676
100 106 704748,6430 713632,0483 722515,4536
107 702710,6248 715243,2879 727775,9510
10°% 699977,4454 716929,6536 733881,8618
107 707853,1610 710232,6783 712612,1957
250 10 707741,8354 711116,2672 714490,6990
107 707453,5432 711971,0330 716488,5227
108 707000,0840 7127979172 718595,7504
107 708037,0367 709134,0588 710231,0809
500 10°® 708149,9944 709601,4144 711052,8343
107 708189,3237 710003,5845 711817,8452
10® 708173,4231 710349,6617 712525,9003

Fonte — Do Autor.
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Tabela 101 — Amostra 8 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698321 701480 702378 702398 703279 707683 1268,328 1608656

Fonte — Do Autor.

Tabela 102 — Amostra 8 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704730,1525 704783,224 704836,2955
30 o 505,1196 542,5567 579,9938
& -0,1063 -0,0475 0,0112
v 704995,5629 705045,2558 705094,9488
50 o 475,4947 510,4351 545,3754
& -0,1340 -0,0775 -0,0211
i 705304,6219 705347,4631 705390,3043
100 o 405,6669 436,4290 467,1911
& -0,1067 -0,0445 0,0177

Fonte — Do Autor.

Tabela 103 — Amostra 8 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708197,4293 709593,5047 710989,5801
30 10 708390,5391 710277,9930 712165,4469
107 708480,4753 710891,4972 713302,5191
10® 708486,6390 711441,3794 714396,1199
107 707928,1731 708932,3254 709936,4777
50 10°® 708067,2653 709373,1996 710679,1340
107 708135,5751 709741,9930 711348,4110
10°® 708152,5860 710050,4910 711948,3961
107 708067,3197 709279,2886 710491,2575
100 10 708204,3526 709851,5362 711498,7197
107 708253,8539 710368,0544 712482,2548
10°® 708231,6387 710834,2714 713436,9041

Fonte — Do Autor.
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Tabela 104 — Amostra 8 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705268,6392 705382,3515 705496,0637
100 o 433,3619 516,1251 598,8883

S -0,1843 -0,0364 0,1115

i 705277,1046 705341,9261 705406,7477
250 o 420,8988 467,3096 513,7205

& -0,1324 -0,0454 0,0416

o 705304,6219 705347,4631 705390,3043
500 o 405,6669 436,429 467,1911

& -0,1067 -0,0445 0,0177

Fonte — Do Autor.

Tabela 105 — Amostra 8 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706622,9616 710236,4288 713849,8960
100 106 706016,0404 710986,1190 715956,1975
107 705222,6732 711675,5295 718128,3857
10°% 704276,9493 712309,5083 720342,0674
107 707729,1607 709532,8179 711336,4751
250 10 707690,9066 710138,8843 712586,8619
107 707546,8272 710684,8382 713822,8492
108 707318,3896 711176,6427 715034,8958
107 708067,3197 709279,2886 710491,2575
500 10°® 708204,3526 709851,5362 711498,7197
107 708253,8539 710368,0544 712482,2548
10® 708231,6387 710834,2714 713436,9041

Fonte — Do Autor.
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Figura 95 — Resultados com variacdo do nimero de blocos: Amostra 9 - Tarefa Ims
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Tabela 106 — Amostra 9 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698150 701483 702381 702399 703284 707791 1270,845 1615048

Fonte — Do Autor.

Tabela 107 — Amostra 9 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704695,7799 704748,9745 704802,1690
30 o 507,3517 544,8629 582,3741
¢ -0,0967 -0,0391 0,0185
v 704976,4045 705024,3569 705072,3092
50 o 457,6024 491,6735 525,7446
& -0,1035 -0,0455 0,0125
i 705303,4047 705348,0796 705392,7545
100 o 421,1308 453,4194 485,7080
& -0,1020 -0,0380 0,0261

Fonte — Do Autor.

Tabela 108 — Amostra 9 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708328,0773 709800,1053 711272,1334
30 10 708553,0221 710565,0194 712577,0167
107 708665,6370 711264,0787 713862,5204
10® 708683,6832 711902,9541 715122,2250
107 708160,1309 709430,4614 710700,7919
50 10°® 708345,2212 710066,9836 711788,7460
107 708435,1501 710640,1855 712845,2208
10°® 708447,0928 711156,3668 713865,6408
107 708216,6966 709576,4139 710936,1312
100 10 708356,5519 710221,9435 712087,3350
107 708397,2754 710813,4048 713229,5343
10°® 708354,5663 711355,3276 714356,0890

Fonte — Do Autor.
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Tabela 109 — Amostra 9 - Tarefa Ims: ParAmetros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705265,0583 705377,7965 705490,5346
100 o 429,2672 510,5838 591,9005

S -0,1305 0,0146 0,1598

o 705269,1360 705332,9535 705396,7710
250 ) 411,0804 457,6174 504,1544

& -0,0910 0,0014 0,0939

o 705303,4047 705348,0796 705392,7545
500 o 421,1308 453,4194 485,7080

& -0,1020 -0,0380 0,0261

Fonte — Do Autor.

Tabela 110 — Amostra 9 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 706492,8168 711780,6719 717068,5269
100 106 705366,6308 713195,9521 721025,2734
107 703711,9031 714659,7631 725607,6230
10°% 701494,0234 716173,7714 730853,5194
107 707937,0188 710644,7932 713352,5675
250 10 707786,9466 711717,6304 715648,3141
107 707406,8722 712793,9813 718181,0904
108 706795,4492 713873,8592 720952,2692
107 708216,6966 709576,4139 710936,1312
500 10°® 708356,5519 710221,9435 712087,3350
107 708397,2754 710813,4048 713229,5343
10® 708354,5663 711355,3276 714356,0890

Fonte — Do Autor.
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Figura 96 — Amostra 10 - Tarefa Ims
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Figura 97 — Resultados com variacdo do tamanho do bloco: Amostra 10 - Tarefa Ims
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Figura 98 — Resultados com variacdo do nimero de blocos: Amostra 10 - Tarefa Ims
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Tabela 111 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Analise dos dados
Minimo Primeiro Mediana Média Terceiro Miaximo Desvio Variancia
Quartil Quartil Padrao
698213 701510 702419 702434 703313 709820 1271,216 1615989

Fonte — Do Autor.

Tabela 112 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Pardmetros usados para o ajuste (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Pariametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Bloco) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)
i 704722,4338 704775,4439 704828,4540
30 o 511,4667 549,1533 586,8400
§ -0,0661 -0,0146 0,0369
v 705005,4051 705053,7017 705101,9982
50 o 470,0475 504,1627 538,2780
& -0,0748 -0,0285 0,0178
i 705338,5942 705383,3280 705428,0617
100 ) 431,4646 463,3479 495,2313
& -0,0741 -0,0240 0,0260

Fonte — Do Autor.

Tabela 113 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (Bloco: 30, 50 e 100)

Tamanho Probabilidade de ex- Intervalo de confianca Valor estimado Intervalo de confianca

(Bloco) cedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 708971,4382 710595,2493 712219,0604

30 106 709354,9749 711646,4164 713937,8579
107 709604,9523 712662,8486 715720,7450
10 709729,8935 713645,6955 717561,4974
107 708791,8917 710001,2829 711210,6740

50 10 709140,8751 710810,3344 712479,7937
107 709386,6367 711567,9521 713749,2675
108 709540,9816 712277,4069 715013,8321
10° 708812,6948 710043,0575 711273,4203

100 106 709116,6300 710829,9571 712543,2843
107 709318,1624 711574,4684 713830,7744
108 709427,5369 712278,8758 715130,2148

Fonte — Do Autor.
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Tabela 114 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Parametros usados para o ajuste (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Parametros usados

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) para o ajuste inferior (95%) superior (95%)

o 705267,4934 705382,2210 705496,9487
100 o 432,8841 519,9850 607,0859

S -0,0551 0,0941 0,2433

i 705296,6129 705361,9958 705427,3786
250 ) 428,2320 475,3014 522,3707

& -0,0604 0,0172 0,0947

o 705338,5942 705383,3280 705428,0617
500 o 431,4646 463,3479 495,2313

¢ -0,0741 -0,0240 0,0260

Fonte — Do Autor.

Tabela 115 — Amostra 10 - Tarefa Ims: Probabilidade de Excedéncia (N: 100, 250 e 500)

Quantidade Probabilidade

Intervalo de confianca

Valor estimado

Intervalo de confianca

(Blocos) excedéncia inferior (95%) superior (95%)
107 705472,3625 716182,7560 726893,1494
100 106 702041,4497 720132,5771 738223,7045
107 696095,2105 725037,9441 753980,6778
10°% 686618,0130 731130,0323 775642,0516
107 708696,2218 711412,7452 714129,2686
250 10 708747,7856 712773,2415 716798,6973
107 708548,1529 714188,6292 719829,1054
108 708077,1731 715661,1252 723245,0773
107 708812,6948 710043,0575 711273,4203
500 10°® 709116,6300 710829,9571 712543,2843
107 709318,1624 711574,4684 713830,7744
10® 709427,5369 712278,8758 715130,2148

Fonte — Do Autor.
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