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Introduccion

B ,;Qué es una simulaciéon?
EED simular.

(Del lat., simudara).

1. tr. Representar algo, fingiendo o imitando o que no es,

Real Academia Espaliola @ Todos los derechos resenados

B A mi me gusta mas esta:

Una definicidn mas formal formulada por B.E. Shannon? es: "La simulacidn es el proceso de

disefiar un modelo de un sisterna real y llevar a término experiencias con él, con la finalidad
de comprender el comportamiento del sistema o evaluar nuevas estrategias -dentro de |os

= limites impuestas por un cierto criterio 0 un conjunto de ellos - para el funcionamiento del
WIKIPEDIA  sistema"

La enciclopedia libre
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Introduccion

B En nuestro caso en particular:

® Un experimento realizado en la computadora
donde la realidad es reemplazada por un
programa.

Radio Mobile
Freeware by VE2DB

Since 1988

Tpiores | s



Tipos de Simulacion

B Deterministico / Estocastico

® Deterministico:
« No hay componentes aleatorias
e Se conoce TODO acerca del sistema a simular

® Estocastico:
« Por lo general existe alguna componente
“desconocida” que se modela como aleatoria

B Finita / Infinita
® A veces nos interesa un sistema hasta que
sucede cierto evento
®E.Q.
 El tiempo de respuesta de un sistema
 La vida util de un sistema




Estacionario

B Atencidon con las simulaciones estocasticas infinitas

® Ejemplo:
® A un servidor llegan trabajos cada tiempo exponencial iid (media=A)
® Al servidor le toma un tiempo exp. iid atender cada trabajo (media=u)
® Mientras no se atienden, los mensajes se guardan en un buffer
® Me interesa la ocupacién del buffer
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Estacionario
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® [ 3 primera simulacion tiene un transitorio, y después pasa a un
comportamiento “normal” (estacionario)

® [ 3 segunda simulacién no tiene comportamiento estacionario

® Se puede inferir el estado de la simulacion a partir del estado inicial y
del tiempo de simulacion
* ¢Qué sentido tiene una simulacién de este tipo cuando no hay un final claro?
* ¢Qué condicion inicial poner?
B Hay que tratar que:
® | a simulacion sea estacionaria

® Medir la variable de interés una vez que se lleg6 al estado estacionario
de la simulacion

0
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Estacionario
B En realidad estacionario es una propiedad
del sistema a ser simulado
M Sea X un proceso estocastico que
representa el estado de la simulacién
B X es estacionario sii las estadisticas de

todos los 6rdenes permanecen
incambiados por una traslacion temporal:

FXt1+T7"'7th—|—T<aj17 “ e ,:L‘n) = Fth ..... th (xl, “ e ,a:n) Vn, th, .o ,tn

B Mas en concreto: si hace cuanto estd
corriendo la simulaciéon no nos dice nada

ne




Estacionario

B Algunos sistemas son asintoticamente

estacionarios
® En esos casos hay que lidiar con el transitorio

® En la mayoria de los casos una mspecuon
visual es suficiente . |

® E.g. tomar los valores de4°;
ocupacion del buffer en «|
t>500 ol

= =
o [§)] o [§)] o
o T T T




Estacion

ario

B Razones para que el sistema no sea

estacionario:

® Dependencias temporales
* E.g. crecimientos
* Se puede ignorar en escalas cortas

® Inesta
* E.Q.
BEjemp

mas
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Tiempo de simulacion

® Tiempo de simulacién # Tiempo real
® Acciones simultaneas en la realidad

® Eventos serializados en la simulacién

* Accidn = compuesta por eventos instantaneos
- E.qg. el envio de un paquete esta definido por un comienzo y un
final

* Se mantiene un tiempo de simulacion

 Cada evento ocurriria a un cierto tiempo de simulacion en el
sistema real, y se asume que no puede haber eventos
simultaneos

B | 5 simulacion avanza de evento en evento por su
tiempo de simulacion asociado

B Esta técnica se llama simulacion a eventos
discretos
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Simulador a E.D.: componentes

B E| simulador esta formado basicamente por

tres elementos:

® currentTime: el tiempo global de la simulacion

® cventScheduler: lista de events ordenados de
forma creciente segun su momento de ejecucion

® cvent: representa una transicion y tiene un
momento de ejecucién asociado

B F| funcionamiento es basicamente el
siguiente loop:

1.currentEvent := eventScheduler.nextEvent ()

2.currentTime := currentEvent.time

3.execute (currentEvent) // Entre otras cosas puede
agendar nuevos eventos, o modificar/eliminar eventos

futuros
s.update (counters) // los contadores de las estadisticas

de interés
ne




Ejemplo: simu. de un servidor

B Un servidor recibe pedidos y los va sirviendo
de a uno por el orden de llegada.

B E| tiempo entre llegadas sucesivas y el
tiempo que lleva atender cada pedido se
asumen aleatorios e independientes entre si
con distribuciones F() y G()

T
B Nos interesan

® ¢| tiempo medio de atencidn

® |a cantidad media de pedidos pendientes en el
servidor
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F() > G()
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Ejemplo: simu. de un servidor

B Clases adicionales:

® Buffer
* Representa la cola de pedidos
* El atributo 1ength contiene la cantidad de pedidos
pendientes
 El atributo nbRequests es un contador con la
cantidad de pedidos servidos hasta ahora

® Request
* Representa los pedidos gue llegan al servidor
* Por cada pedido pendiente, el programa tiene un
objeto Request
* El atributo arrivalTime indica el momento en
que el Request llegd al sistema

ne
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Ejemplo: simu. de un servidor

B Tipos de eventos:

® Arrival
* Representa la llegada de un nuevo pedido al servidor
°* execute (event) _
— Crea un nuevo objeto de la clase Request con arrivalTime igual a
currentTime Yy lo pone al final de buffer
- Sortea un nimero A con distribucion F(). Crea un nuevo evento de la
clase Arrival con time=currentTime+A Yy lo inserta en el

eyentScheduler ) . y
— Si la cola estaba vacia antes de la insercion, crear un nuevo evento de
la clase Service con time=currentTime

® Service
* Representa el comienzo de la atencion de un pedido

* execute (event)
— Sortea un nimero A con distribucion G(). Crea un nuevo evento de la
clase Departure CON time=currentTime+A Yy lo inserta en el
eventScheduler

® Departure
» Representa el final de la atencion de un pedido

° execute (event) o
- Toma el primer elemento de buffer y lo elimina.
- Sibuffer no queda vacio, crear un nuevo evento de la clase Service

CON time=currentTime
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Ejemplo: simu. de un servidor

B Estadistica de interés
® Tamano medio de la cola

* Sea queueLengtthr=f0tq(S)dS
— con g(s) buffer.length entiempo s
* Entonces el tamano medio de la cola es queuelLengthCtr/T, con T
el tiempo de simulacion
* Para mantener la variable queueLenghtCtr ante cada evento, se
le adiciona buffer.length* (currentTime-t last event)

® Tiempo medio de atencion

* Se mantiene la variable responseTimeCtr=)T(n)
— con T(n) el tiempo de atencion del pedido n

* Cada evento del tipo Departure debe actualizar la variable:

— responseTimeCtr += currentTime - request.arrivalTime

B Notar |la diferencia de perspectiva de los contadores:
® temporal
® eventual
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Precision de la salida

B Cuando la simulaciéon es aleatoria, la
salida también es aleatoria

B No se puede dar UN Unico resultado

® Este tiene que estar acompanado de una
medida de su precision

M| 5 técnica mas clasica: replicacion
® Generara N salidas (N simulaciones)
® Dar un intervalo de confianza de los N valores

® CUIDADQO: los N valores tienen que haber sido
generados independientemente

® Recordar sacar el transitorio

ne
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Ejemplo

B Tamano medio de la cola del servidor (10
simulaciones por valor de A/u)
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Ejemplo

B Tamano medio de la cola del servidor (10

simulaciones por valor de A/u)
intervalo de
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Generacion de Nos. Aleatorios

® Toda simulacién estocastica requiere una
funcion que genere numeros aleatorios

— Sorteaun numero A con distribucion F(). Crea un nuevo evento de la clase
Arrival contime=currentTime+A yloinsertaeneleventScheduler

— Sorteaun numero A con distribucion G(). Crea un nuevo evento de la clase
Departure con time=currentTime+A y loinsertaen el
eventScheduler

B \/leremos que para generar nUmeros con una
distribucién F() basta con generar U[0,1]

B /COmo generar numeros aleatorios?

® Procesos mecanicos
* Tirar dados o cartas

* Fendmenos cuanticos (e.g. fotones atravesando ciertas
superficies)

® Métodos computacionales ﬁ@




Generacion de Nos. Aleatorios

B Meétodos computacionales:
® Numeros pseudo-aleatorios

B | 0s generadores aleatorios implementados en software

no son exactamente aleatorios

® Generan una secuencia perfectamente deterministica a partir de
un valor inicial (Ilamado semilla o seed)

® | a secuencia resultante “parece” aleatoria (desde un punto de
vista estadistico)

® |La idea es que pequenos cambios del seed generen grandes
cambios en la secuencia de nimeros generados

B Ejemplo: linear congruential generator (usado en

algunas versiones de ns-2)
r, = (ax,_1 + ¢) mod m

® X, eslasemilla
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Generacion de Nos. Aleatorios

B Ejemplo: 1000 muestras del linear congruential
enerator con a=16807, m=2%-1, c=0, x,=1

0.8

0.6

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Distribucion
empirica




Generacion de Nos. Aleatorios

B Algunas consideraciones importantes:

® Todas las secuencias de numeros aleatorios tienen un cierto
periodo
» Es NECESARIO que la cantidad de nimeros que uno “saca” de la
secuencia sea menor que el periodo
* En el caso particular del linear congruential generator el periodo es

m
® Hay algunos problemas “(fscondidos" en generadores
demasiado simples ,/’7
° Eg (Xn'yn) con Xn 0.8 .
e y. generados con —
seeds 1y 2 0.6 :
y -
B Es IMPORTANTE usar 04
un buen generador —
0.2
.-/
o/
0 0.2 0.4 0.6 0.8
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Generacion de Nos. Aleatorios

On Shortcomings of the ns-2
Random Number Generator

Univ.-Doz. Dr. Karl Entacheri and Dipl.-Ing.(FH) Bernhard Hechenleitnertz

Table 1: Results of simulations using the original RNG component of ns-2.

Simulation
RNG RNG RNG RNG
seed set 1 seed set 2 seed set 3 seed set 4
(good’ seeds) | (’bad’ seeds) ("good’ seeds) | ("bad’ seeds)
q 19.451 24.288 19.374 17.573

iR
§iLg
H‘_

|
i

CDF

I I I ! I I I I I I
o 20 40 80 80 100 120 140 180 180 200 20 40 80 80 100 120 140 160
queue length gueue length

Figure 5: CDFs of the queue lengths when using the original RNG component of

ns-2 in combination with different seed sets (right plot = enlarged view).




Generacidon de Nos. Aleatorios

LA DIRECCION NACIONAL
RESUELVE:

1) El mecanismo a aplicar por la Direccion Nacional de Loterias y Quinielas , para estos
concursos serd el siguiente:
a) Se ordenaran los postulantes del 1 al M ( siendo M el total de participantes)
b) Se determinard un numero elegido al azar (X1) que serd el primer numero
sorteado.
¢) Se utilizaran los bolilleros actuales, que contendran la cantidad de digitos que
requiera el numero a ser sorteado.
d) Se sorteara un segundo ( Y1 ) que oficiara como nimero intervalo( no se trata
de un numero sorteado).
e) La cantidad de digitos que contenga este segundo numero( intrvalo) tendra un
digito menos que el primer nimero sorteado.
f) Los subsiguientes niimeros sorteados ( X2 al Xs ) se determinaran de acuerdo
con la siguiente ecuacion: '
Xi+ Y=X
X2+Y = X3 y asi sucesivamente......
Xn-1+Y =Xn ( nvariando entre 1 y s )
g) En el caso de que el numero sorteado mas el intervalo supere al numero M
( nimero maximo del universo) la formula sera : Xn-1+Y1-M = Xn

h) Si el nimero M fuese multiplo del niumero Y y se diese el caso que se repitieran
los nimeros sorteados, se procedera a partir de que ello ocurra a sortear un segundo nimero
Y2 intervalo.

1) Este procedimiento se aplicara hasta elegir la cantidad de niumeros sorteados (s)

que se requieran.

2) Pase al Departamento de Escribania a los efectos correspondientes.

As. 800/2011
AGQ/gz LOTERIAS Y QUINIELAS




Generacidon de Nos. Aleatorios

. Ingreso Datos

Datos Sorteados NUmero sorteado de Inicio
mero sorteado de Interval
e R R P e e

R S

B Algunos de los sorteados:

2177
2178
314
315
952
953
1378
1379
2017
2018

B /Escandalo?

4.311.574,3
4.311.573,7
4.477.551,2
4.216.069,0
1.782.346,3
1.782.335,0
4.459.909,3
4.459.907,1
4.019.433,6
4.032.964,6

Normey Gomez, Zoraida

Normey Gomez, Zaira Yesmin
Losada De Leon, Camilo

Losada De Leon, Maximiliano
Gerner Tchikachuili, Andrea

Gerner Tchikachuili, Modnica
Quinteros Da Silva, Sharon Vanessa
Quinteros Da Silva, Carlos Omar
Lenkowicz Bialostosky, Fabian
Lenkowicz Bialostosky, Ariel




Generacion de Nos. Aleatorios

B | 35 versiones nuevas (>2.1b9) implementan un

generador nuevo (MRG32k3a de L’Ecuyer)
® No es necesario asignar el seed

® Para generar series no correlacionadas
* [lamar el método next-substream
°* Crear un generador nuevo

® => Para generar una corrida independiente, se
procede de la siguiente forma (con Srun un nuUmero
cualquiera, diferente para cada simulacién):

# create the RNz and set them to the correct substream
get arriwvalBENG [new BRNG]
get z3izeRNE [new RNE]
for {set j 1} {%3 < Srun} {incr j}
farrivalRNE next—-substream
$3izeRNG next—-substream

;

ne
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Generacion de Nos. Aleatorios

B Ahora que tenemos numeros aleatorios entre 0

y 1, écOmo generar realizaciones de una V.A.
con una distribucion arbitraria F()?

® Para muchas de las distribuciones “tipicas” el

propio programa ya se encarga de eso
® E£.g. NS-2

# arrival is a exponential random wariable describing the time
# between consecutive packet arrivals

set arrival [new RandomVarishle/Exponential]
farrival set avg 3

farrival use-rng $arrivalRNG

® De todas formas vamos a repasar algunos métodos




Inversion de CDF

B Sean X una V.A. con distribuciéon F(x)
® | a pseudo-inversa F! se define:

F_l(p) = sup{z : F(z) < p}

* Si F(x) es continua y creciente en X, entonces F(x)
se encuentra “facilmente” resolviendo F(x)=p

{x: F(x)=p} X




Inversion de CDF

B Sean X una V.A. con distribuciéon F(x)
® | a pseudo-inversa F! se define:

F_l(p) = sup{z : F(z) < p}

* Si F(x) es discreta: Fi(p)=x, <=> F(x-1)=< p <F(x)




Inversion de CDF

B Teorema:

® Sea U una V.A. con distribucion unif. en [0,1] => |a
V.A. F(U) tiene distribucion F()

® Dem: (para el caso absolutamente continuo y
creciente)

B [ema:
® Sea X una V.A. discreta con P(X=x,)=p, => una

muestra x de X se obtiene de una muestra u de

U~U[0,1] asignando x como x,, donde k cumple que
0 u=>x=x,1

k—1 k
1=0 1=0

ne

f f

P1P2 P3 Ps Ps
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Inversion de CDF

B Eiemplo: generacién de una exponencial (100

muestras)
F(z) = {(1) T R0 oy = el
1
08l
o
ol
o2t f

0 I | I | | | I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4




Rejection Sampling

B Cuando

® invertir es dificil
® quiero generar vectores aleatorios
® conozco la densidad a excepcién de una constante

se puede usar el método de Rejection Sampling

B Teorema:

® Sea X una V.A. (o Vector Aleatorio) tal que su distribucion es la
distribucion de la V.A. Y dado que la V.A. ZEA (i.e. para el caso
unidimensional P(X<x) = P(Y<x | ZEA))
® Sise conoce una forma de generar muestras de Y y Z entonces
una forma de obtener una muestra de X es
Do
SacarunamuestrayyzdeYyZ

Until zeA
Return y

ne
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Rejection Sampling

B Ejemplo: Sea X un vector aleatorio en R? uniformemente distribuido
en un conjunto acotado cualquiera A

® Para generar una muestra de X basta con generar muestras de U
uniforme en un conjunto que contenga A hasta que la muestra esté en A

® Esdecir: Y=Uy Z=U (preguntas: écdmo generar muestras de U? icomo
probar P(X&B)=P(U&B | UEA)?)

1 !
| | | x
H H H H X
0.8 . -
| | | x0N
20
O R A Eadi Sve %
i : i X% x
5 X
i i i X X
0071 N R S R NN
Cox g X x
i x i o
(OO S —— e S . S— -
| : x X% .
ek X ixx X X
X i x X X % X X X | X
O 1 X 'x 1 X X X &(
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Rejection Sampling

B Consecuencia del teorema anterior es el método de
Rejection Sampling

B Jeorema
® Sean X e Y dos V.A. (o0 vectores) con densidades f,(x) y f(x)
respectivamente
® Asumir que:
* Se conoce un método para obtener muestras de Y

* La densidad de X se conoce hasta una cierta constante (i.e.
f(x)=Kg,(x) con g,(x) conocida)

 Existe c>0 tal que g,(x)/f,(x)=c
® Una muestra de X se puede obtener del siguiente método:

Do
Sacar una muestray y u de Yy U~U[O0,c]

Until u=g,(y)/f,(y)
Return y
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Rejection Sampling

® Ejemplo:
® Queremos generar un vector aleatorio (X,,X,) en el cuadrado
unitario cuya densidad sea proporcional a |X-X||
+ F{X)=K|X;-X)|=Kg,(x)
* Y~U([0,1]%)
o g,(X)/f(x)=|X-X|/[1 =1=>c=1

1 Pl -
o O. o. 'o‘ :
0.9[e% 4 oSes
° ° ]
0.8p e ° ° °
) ° ..
0.7 %% % o of ° hd
. ° ° . . o
0.6: o ? .... °e° o
e °® % . °.o '. .l
0.5 . o® ° ° . 8 ® * ° .‘.'o ." ‘
° ! : ° .~‘
®
0.4} ° ° *e .’ ;. ° L4 ‘ ° ...... O...' o °° :‘ .
° ° o ° 0q 0
° ° s e ee
» ° ° o °® o' H o °p
0.3¢ o oo % Qe oo°°
® e ° s o ed o e % o
° ° * ® e oo s ® o :‘.% 3800
02_... . ° ° o° ..o .00‘0.0 : oo 22 ., o.. '.._
. ° [} L Y o . ® oo ’. ® o o° F) e °
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Muestras de una V.A. Normal

B /Como generar muestras normales?
® |nvertir la CDF de la normal no se puede

® Podemos aplicar rejection sampling

* Generamos muestras para una V.A. con soporte infinito (e.qg. la
exponencial usando inversion de CDF)
* Cuidado porgue la exponencial tiene soporte sélo para los positivos

— se soluciona facil generando solo normales positivas y después
sorteandoles un signo

» (desventajas? 1

g, (x)=exr] . ; f(x)=ex1l_,=>c=el?
Do 06f

Sacaruna muestrayyudeYy
U~U[0,c] 4
Until usevyviz1)
Return signo(v-0.5)y con v~U[0,1]
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Muestras de una V.A. Normal

B Método de Box-Muller
® Sean X e Y dos V.A. con distribuciéon normal estandar

® Sean: R=+\/X2+Y2
O =arg(X +3Y)

« Se puede probar que R~Rayleigh, (F(x)=1-e") y que
0~U[0,2x]

Sacar una muestrauy 6 con U~U[0,1] y
0~U[0,2x]

r=(-2log(1-u))?

X =rcos o

y =rsin 6

Devolver x e y

B E| método de Box-Muller es un ejemplo de la

técnica de cambio de variable iﬁg
pégina41
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Monte Carlo

B E| método de Monte Carlo hace referencia a muchas cosas

B Por lo general, se refiere a integracion por Monte Carlo

B |3 idea se basa en la ley fuerte de los grandes nimeros y es la
siguiente:

X ~U[0,1]" = E{g(X)} = ol g(x)dx

| N
g(r)dr ~ — glx;
/[o,un() N;()

donde x; son muestras independientes de X
B Por teorema central del limite

9(X) — E{g(X)}
O'/\/N

® |.e. la varianza del error (y por lo tanto el error cuadratico medio)
decrece como 1/N => para aumentar la precisidon por 10 hacen falta 100

veces mas muestras

~ No.1




Monte Carlo

B Tomando el caso especifico de g(X)=1,, resulta
en una estimacion de la probabilidad P(X€EA)

B Es (til cuando P(X€A) es dificil de calcular, pero
sabemos como generar muestras de X

B En [as proximas clases veremos como hacer
para estimar el “error” y asi poder decidir
cuantas muestras tenemos que tomar para
asegurarnos una cierto grado de precision

ne
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