TECNICAS DE REDUCCION DE
VARIANZA

% Interesa que el tiempo de ejecucion (coste) y el
error cometido en las estimaciones sean
pequenos (relacion inversa).

% Minimizar coste x varianza:

+3Si el coste es fijo, minimizamos la varianza:
TECNICAS DE REDUCCION DE
VARIANZA.

+ Sl la varianza es fija, minimizamos el coste:
TECNICAS DE ACELERACION DE
SIMULACIONES.




NECESIDAD DE ESTAS TECNICAS

Ejemplo S|muIaC|on de una red ATM

+ Probabilidad de peéerdida de celdas en ATM del
orden de 10-°.

+ N° de celdas perdidas en la simulacion: 400.

400 x 10° celdas 460 dias

Computacion:
0.1 msegq. ‘

por celda

% Simulacion normal es impracticable: necesarias
tecnicas que reduzcan el tiempo de simulacion.

% Con estas nuevas tecnicas se ha conseguido
reducir el tiempo de simulacion a 60 segundos.




TIPOS DE TECNICAS

% GRUPO 1: Las que tratan de manlpular el proceso
de generacion de numeros aleatorios.

+ NUmeros aleatorios comunes.
+ Variables antitéticas.
* GRUPO 2: Las que tratan de mejorar el proceso
de estimacion una vez realizada la simulacion.
+ Estimacion indirecta.
+ Control de variables o variables de control.
* GRUPO 3: Las especializadas en sucesos
“raros”(con probabilidad pequena de ocurrir).

+ Muestreo de importancia.
+ RESTART.



GRUPO 1. NUMEROS ALEATORIOS
COMUNES
- Se émpléa paira cdmpérar dos o. més.
configuraciones alternativas de un sistema.
»* Ejemplo: sistema de produccion con dos
maquinas A y B. Las piezas tienen que pasar por

ambas ¢ Qué configuracion del sistema conduce a
mejores resultados?

SSEEREN LY ., B . Disenol

B | A — Disefo?2




GRUPO 1. NUMEROS ALEATORIOS
COI\/IUNES

Se basa en emplear Ios MISMOoS NUmMeros
aleatorios en la simulacion de las distintas
configuraciones del sistema.

* ES necesario sincronizar los numeros aleatorios:
un nimero gue en una configuracion se ha
empleado para un propoésito especifico, se debe de
emplear para el mismo proposito en las demas
configuraciones del sistema.

»* Usando la sincronizacion, las piezas gue pasan por
los dos disefos tienen que ser las mismas y en el
mismo orden.




GRUPO 1. NUMEROS ALEATORIOS
COI\/IUNES

Para mantener Ia sincronizacion es necesario
utlllzar secuencias independientes de numeros
aleatorios para cada fuente de aleatoriedad.

* En el ejemplo, se usarian tres secuencias
Independientes de n° aleatorios: una para las
plezas, otra para los tiempos de servicio de la
maquina A y otra para los de la maquina B.

* Al emplearse la sincronizacion la técnica
estadistica adecuada es la de muestras pareadas.




GRUPO 1. NUMEROS ALEATORIOS
COMUNES

- S Wi es.el tiémpd medio que Iés piézas pasah en |
el sistema 1-ésimo, 1 = 1,2, usando la teoria de
muestras pareadas, definimos la variable
diferencia D = W;- W,. Realizando n
simulaciones independientes, tenemos el intervalo
de confianza a nivel 1-o para D = W,- W.,,

(Eiks—f’j con P(-k<t  <k)=1l-«

Jn

W, —W, ~ 0,ambos disefios son similares
W, =W, > 0,es mejor el segundo disefio
- W, W, <0,es mejor el primer diseno

N




GRUPO 1. NUMEROS ALEATORIOS
COI\/IUNES

= (,Como se reduce la varlanza frente a no usar
numeros aleatorios comunes? El intervalo
propuesto es del tipo:

([_)ik (D)) donde
v(5)=v(iiqj:iiv(wm_wm):
< (VW) Y (W) 200w (W, W)

Si los numeros aleatorios empleados fuesen
diferentes, la covarianza seria 0. En este caso, €S
positiva.




GRUPO 1.VARIABLES ANTITETICAS

= Se emplea para simular un Gnico S|stema no para
comparar.

* |dea: introducir correlacion negativa entre las
estimaciones realizadas de la caracteristica X a
partir de dos simulaciones (réplicas) consecutivas.

* S1 U es un numero aleatorio que se utiliza para un
determinado propésito en la primera replica, 1-U
se usa en la segunda replica para ese mismo
proposito (sincronizacion).

% Usaremos que el intervalo de confianza es

()?ikm]




GRUPO 1.VARIABLES ANTITETICAS

* Base matematica del método para estimar X:
(X, X,,) con X, =estimacion de X con la réplica j-ésima y con U

y X, =estimacion de X con la replica j-ésima y con 1-U, j=1,..,n

X . +X. SR R
Soald 125N S
D SPEL R X N
2 4 R
Entonces, como la covarianza entre X;; y X;, es negativa, se
consigue reducir la varianza ya que:

v(X):%JZ”;V(xj)zn—lzi_:%(v(xj1)+v(xj2)+2c:ov(xj1,sz))




GRUPO 1.VARIABLES ANTITETICAS

Igual que el metodo de nlimeros aleatorlos
comunes, no hay seguridad de cuanto mejora.

» Para que funcione es fundamental que la
caracteristica a estimar sea una funcion monotona
de los numeros aleatorios generados. Esto no se
cumple en todos los sistemas.




GRUPO 2. ESTIMACION INDIRECTA

Esta tecnlca es espeuﬁca para estlmacmn de
caracteristicas en estado estacionario en sistemas
de colas.

% Consiste en emplear formulas analiticas para
algunas estimaciones.

% Por ejemplo, para estimar W en una simulacion:

13 : LRl :
{1.W, :—Z D. con D. = tiempo que pasa el clientei-€simoen el sistema
N 53

~ 1 . Reet L
2.W, :Hé D, , con D, , = tiempoque pasael clientei-esimoen la cola
TR RO
Entonces, W, =W, +—
U




GRUPO 2. ESTIMACION INDIRECTA

3 Se dlce que el segundo estlmador es una
estimacion indirecta de W.

»= Es razonable pensar que la varianza del
segundo estimador sera menor que la del
primero porque se sustituye un termino
aleatorio por un término fijo.




GRUPO 3. ESPECIALIZADAS EN
SUCESOS RAROS

* La 1dea del muestreo de importancia es la
sigulente:

+ Se quiere estimar un suceso A con probabilidad
muy peguena de ocurrir, p.

+ Se define otro suceso relacionado con él, C con
P(C)»p.
+Se estima mediante la simulacion P(C).

+Se buscan formulas analiticas para calcular
P(A)=p a partir de la estimacion de P(C).




GRUPO 3. ESPECIALIZADAS EN
SUCESOS RAROS

* Ejemplo Se qmere estudlar un buffer de una
Impresora con capacidad para 100 trabajos. Se
desea estimar la probabilidad de perdida de un
trabajo, p.

* Se Incrementa la tasa de llegada y se calcula
mediante simulacion la probabilidad de perdida
(Suceso C)

»* Se calcula analiticamente P(A) a partir de P(C))




RESTART

Graficamente: T =50: Umbral; L =100

A : { F(t) > L}, suceso
ARG 7Q\ ~Infrecuente.
/7@\/ BB ) G 81 o ) S B

C DA
o1 >>P(C) >> P(A)

t (tiempo)

eEntonces,
P(A) = P(C) P(A/C)




RESTART

Con simulacion normal se obtiene una buena

estimacion para P(C) porque es un suceso que ha
ocurrido bastantes veces

 Para P(A/C) se obtiene una mala estimacion

porque este suceso ha ocurrido pocas veces en la
simulacion.




RESTART

% ¢, Como conseguir estimar mejor P(A/C) ?

* Necesitamos que cuando ocurra C, el suceso A
ocurra mas veces.

» Se considera el primer instante en el que ocurre C,
se guarda el estado de la simulacion y se realizan
R simulaciones secundarias gue tiene como
condicion de parada el momento en el que se sale
de C (se cruza el umbral T hacia abajo).

* Se sigue la simulacion principal (o se deja seguir
la R-ésima simulacion secundaria) hasta el
proximo instante en que vuelva a aparecer C.




RESTART

* En ese momento vuelven a reallzarse R
simulaciones secundarias. Se repite este proceso
hasta que termina la simulacion principal.

* El resultado es una mayor aparicion de A supuesto
que C se ha verificado y una mejor estimacion de
P(A/C) .




RESTART

« La idea se puede generallzar usando varios

sucesos intermedios para llegar al suceso A:
€0l oot S A

P{A)= P{EJP(C/C )\ PRALE, )
C,=P(F()>T,)

*Una vez que se alcanza un umbral (T, ) se guarda
el estado de la simulacion y se realizan R,
simulaciones secundarias. Si en alguna de éstas se
alcanza el siguiente umbral (T, ), se realizan R,
simulaciones secundarias, guardando previamente
el estado de la simulacion.




RESTART MULTIPLE

L AN
= B, LA N X
3 / w
15 2 \
Ty T
1 B, C, B, C,
t (tiempo)

C,=P(F(t)>T)

N° de reintentos en B; = R; .




* La i1dea grafica de como funcionarian una
simulacion normal, RESTART con un
“umbral Y RESTAR multiumbral para

“estimar las probabilidades condicionadas:

Simulacioén ordinaria

Ci GCJC; GC4C, C,C; CyC, AIC

Simulacion con
RESTART monoumbral

Simulacién con RESTART
multiumbral




EFICIENCIA DEL RESTART

Tiempo de ejecucién (coste) para igual error relative

Simulacidon normal RESTART
2
1 Ke2 1
Kp A Inp fR foV fO
Ganancia =A; %)2 ‘ flf :
€ {ln]bj iR A VTR

Los factores reflejan ineficiencia debida a:
fr - R, no optimos fr - T, no dptimos
fy, - varianza en B, fo - consumo de tiempo del
algoritmo




EFICIENCIA DEL RESTART

Gananma paraf = f; -f —f = 1(caso optlmo)
p Tiempo de computamon Ganancila

Simulacién normal RESTART
104 1 min. 1 seg. 63
107 17 horas 3 seq. 2 x 104
10-10 2 afos 6 seg. 1 x 107
10199 2 x 10%° afios 10 min. 1x 109

% Suposicion: se ha usado un ordenador gue tarda
1 minuto en realizar una simulacion normal para

P = 10%. Si se hubiese usado un ordenador el doble de

rapido, todas las cantidades de la tabla se hubieran
reducido a la mitad




CONCLUSIONES
* RESTART aporta:
+Ahorro drastico del tiempo de
computacion.

+Aplicacion no complicada en la mayoria
de los casos

+Propdsito general
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