
COSTPN zur Modellierung und Kontrollerekon�gurierbarer SystemeMartin Zaddach und Hermann de MeerFachbereich Informatik - Telekommunikation und RechnernetzeUniversit�at HamburgKurzfassungHeutige technische und �okonomische Systeme bieten meist eine Vielzahlvon Eingri�sm�oglichkeiten, um sie dynamisch beein
ussen zu k�onnen.Selbst einfache Modelle sind schwer analytisch auswertbar. Daher wirdeine Erweiterung der Stochastischen Petrinetze (SPN) vorgestellt, welcheKomponenten zur Beschreibung von dynamischen Rekon�gurationen zurVerf�ugung stellt. Zu diesem Zweck wird eine neue Transition eingef�uhrt,welche die M�oglichkeit bietet, zu einem kontrollierten Zeitpunkt von einemZustand in einen anderen �uberzugehen. Diese Stochastischen Petrinetzewerden COntrolled STochastic Petri Nets (COSTPNs) genannt. Zieldieser COSTPNs ist es, in Abh�angigkeit einer Reward funktion eine op-timale Strategie zu �nden und die Leistungskenngr�o�en in Abh�angigkeitder angewandten Strategie f�ur das untersuchte COSTPN zu ermitteln.Zur rechnergest�utzten Auswertung werden die COSTPNs in ExtendedMarkov Reward Models (EMRMs) �ubersetzt. Dieses Vorgehen wird an-hand des Emergency Supply Model demonstriert.Stichworte: Stochastische Petrinetze, rekon�gurierbare Systeme,Dynamische Optimierung, optimale Strategie, Erweiterte MarkovscheEntscheidungsmodelle, Emergency Supply Model1 Einf�uhrungPetrinetze sind ein geeignetes Werkzeug, um Steuerungen von Kontroll
�ussenund Synchronistation von Prozessen und Systemen zu beschreiben. So lassensich mit ihnen beispielsweise Nebenl�au�gkeiten in Kommunikationssystemenangemessen modellieren. Anfang der achtziger Jahre wurden diese Netze zuStochastischen Petrinetzen (SPNs) durch Komponenten zur Beschreibung vonZustandsverweilzeiten erg�anzt. Mit diesen Netzen lassen sich auch zeitliche Ab-l�aufe modellieren. Diese Stochastischen Petrinetze erweiterten Trivedi, Ciardound Muppala zu Stochstischen Rewardnetzen (SRNs) und schlie�lich wurden f�urdie Zustandsverweilzeiten auch nicht-Markovsche Verweilzeitverteilungen zuge-lassen.Diese Modelle unterst�utzen jedoch keine Eingri�sm�oglichkeit von au�en. Beigro�en technischen und �okonomische Systemen kann es erforderlich sein, da�die Randbedingungen des Systems dynamisch ge�andert werden m�ussen. Dashat zur unmittelbaren Konsequenz, da� nun verschiedene Eingri�sstrategien
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bez�uglich des erwarteten Gewinns beziehungsweise der erwarteten Kosten be-wertet werden k�onnen. Dieses f�uhrt zur Suche nach der optimalen Strategie.Aus diesem Grund wurden neue Modellklassen eingef�uhrt. Auf der Ebene derStochastischen Petrinetze sind die COntrolled STochastic PetriNets entstanden.Sie erm�oglichen dynamische Entscheidungen zur Anpassung und Rekon�gura-tion von Systemen, ohne die anschauliche Darstellung der Petrinetze aufgebenzu m�ussen, und erlauben die algorithmische Berechnung wichtiger Performance-und Performability-Ma�e.Um die COSTPNs numerisch auswerten zu k�onnen, wurde ein Algorithmus ent-wickelt, mit dem sich COSTPNs auf �aquivalente Extended Markov Reward Mod-els abbilden lassen [D�uDM96]. EMRMs sind wenig anschaulich in der Darstel-lung und komplexer als die COSTPNs, stellen f�ur die numerische Auswertungjedoch eine geeignete Repr�asentation dar.F�ur die rechnergest�utzte Auswertung von EMRMs steht ein geeignetes Soft-waresystem (PENELOPE ) zur Verf�ugung [SeDM97, SeDM96]. PENELOPEunterst�utzt die Auswertung und Berechnung der Performance-Ma�e, sowie dieErmittlung der optimalen Strategie. Diese Strategie kann sowohl f�ur station�areMa�e, als auch f�ur transiente Ma�e, d.h. Ma�e unter einer Startverteilung undeinem endlichen Zeithorizont, berechnet werden.Zun�achst werden in Abschnitt 2 die Extended Markov Reward Models und inAbschnitt 3 die anschaulicheren Controlled Stochastic Petri Nets erkl�art. InAbschnitt 4 wird die Abblidung von COSTPNs auf EMRMs auf beschrieben.Das emergency supply model wird als Beispiel f�ur die vorangegangen Modelle inAbschnitt 5 vorgestellt. Dieses Lagerhaltungsmodell ist mit geringen Modi�ka-tionen anwendbar zur Kontrolle von Resourcen in Kommunikationssystemen.F�ur dieses Modell existiert bis heute keine analytische L�osung, jedoch durch dienumerische Auswertung kann man die optimale Strategie ermitteln.2 Extended Markov Reward ModelsUm die f�ur ein System relevanten Leistungskenngr�o�en modellieren zu k�onnen,ben�otigt man daf�ur angemessene Modelle. Eine m�ogliche Modellklasse bildendie Extended Markov Reward Models (EMRMs), welche in [Maus90, DeMe92]untersucht und in dem Analysewerkzeug PENELOPE [SeDM97] implementiertworden sind. EMRMs sind wie folgt de�niert [D�uDM96]:Sei Z = fZ(t); t � 0g eine zeitkontinuierliche Markovkette mit endlichem Zu-standsraum 
. Auf 
 wird eine Reward funktion r(!) mit r : 
! R bestimmt,so da� zum Zeitpunkt t im Zustand Z(t) 2 
 der augenblickliche Ertrag (In-stantaneous Reward) de�niert wird durch X(t) = r(Z(t)). In dem endlichenZeithorizont [0::t) ist der akkumulierte Reward dann Y (t) = R t0 X(� )d� ,in Abh�angigkeit des gew�ahlten Startzustands der Markovkette Z. EineMarkovkette Z mit einer Rewardfunktion r wirdMarkov Reward Model (MRM)genannt. Bei ergodischen MRMs konvergiert der augenblickliche Reward gegenden Reward im zeitlichen Mittel: limt!1E[X(t)] = limt!1 1tE[Y (t)] =: E[X].F�ur die Leistungsanalyse von MRMs ist die Verteilungsfunktion 	(y; t) :=P (Y (t) � y) (Performability) von gro�er Bedeutung.EMRMs bieten dar�uber hinaus auch die M�oglichkeit der Optimierung rekon�-gurierbarer Systeme. Rekon�gurationen sind Eingri�sm�oglichkeiten, mit denenvon au�en ein Zustandswechsel des EMRM von einem Zustand in einen anderen



erzwungen wird.EMRMs stellen dazu Rekon�gurationskanten zur Verf�ugung: Be�ndet sich dasSystem in einem Zustand von dem eine Rekon�gurationskante ausgeht, so kanndieser Kanten�ubergang zur Rekon�guration des Systems genutzt werden. EineStrategie S(t) de�niert alle zu tre�enden Entscheidungen zu einem Zeitpunktt. Strategien k�onnen zeitabh�angig oder zeitunabh�angig sein. In letzteremFall gilt S = S(t) 8t. Eine Strategie Ŝ(t) ist optimal genau dann, wenn dasPerformability-Ma�  nicht kleiner ist, als unter irgendeiner anderen Strate-gie S(t). Unter einer festen Strategie S bezeichnet dann XS den Reward imzeitlichen Mittel, Y S(t)i (t) den akkumulierten Reward zum Zeitpunkt t bei Startin Zustand i, und Y Si (1) den Reward bis zur Absorption in nicht ergodischenModellen.Dar�uber hinaus verf�ugen EMRMs auch �uber sogenannte Vanishing States(Sprungzust�ande), in denen die Verweilzeit gleich Null ist. Diesen Zust�andenwerden feste Rewards zugeteilt (Pulse Rewards).3 Controlled Stochastic Petri NetsBei der Modellierung vieler technischer und �okonomischer Systeme k�onnen EM-RMs schnell un�ubersichtlich werden. Dieses ist vor allen Dingen dann der Fall,wenn es sich um Lagerhaltungsmodelle oder Wartesysteme1 handelt. �Uber derAnzahl der Warte- bzw. Lagerpl�atze vergr�o�ert sich der Modellzustandsraumdes EMRMs multiplikativ. Die numerische Auswertung und Optimierung vonstochastischen Prozessen, die mit Hilfe von COSTPNs modelliert werden, h�angtim wesentlichen von der Anzahl der Zust�ande des EMRMs ab. Daher sollteman bei der Modellierung beachten, da� die Verdopplung der Kapazit�at einereinzigen Stelle des COSTPNs, sogleich die Verdopplung der Zust�ande des EM-RMs nach sich zieht. Diese Komplexit�at ist zugleich ein Vorteil der Darstellungder COSTPNs, die es erm�oglicht, komplexe Systeme mit einer kompaktenDarstellung zu repr�asentieren.�Ahnlich wie die Markov Reward Modelle zu EMRMs durch Hinzuf�ugenvon Rekon�gurationskanten erweitert werden, so werden die StochastischenPetrinetze durch einen neuen Transitionstyp erweitert, den Rekon�gura-tionstransitionen.Ein COSTPN besteht aus einem 7-Tupel (PN; T1; T2; T3;W; Pr;Rew). Dabeiist PN = (P; T; I;O;H;M0) das zugrundeliegende Petrinetz. P sind die Stellen,T = T1 [ T2 [ T3 die paarweise disjunkten Transitionsmengen, I � P � T �Ndie gewichtete Menge der Eingangskanten, O � T � P � N die gewichteteMenge der Ausgangskanten, H � P � T � N die gewichtete Menge von In-hibitorkanten und M0 die Startmarkierung. Inhibitorkanten sind Kanten, die,bei Vorhandensein von Marken entsprechend ihres Gewichts, das Schalten derTransitionen verbieten.T1 sind die Markovtransitionen, T2 sind zeitlose Transitionen (Immediate) undT3 die Rekon�gurationstransitionen. Zeitlose Transitionen sind Transitionen,welche bei Aktivierung ohne Zeitverzug schalten. W : (T1 [ T2) ! N de�niertdie stochastische Komponente des COSTPNs und kann markierungsabh�angig1Regulierungssystemezur Kontrolle von Dienstg�ute (Quality of Service), wie z.B. der LeakyBucket, lassen sich sehr anschaulich mit COSTPNs beschreiben.



sein. W (ti) = wi beschreibt die Schaltrate (�ring rate), falls ti eine Markovtran-sition ist, eine Gewichtung2 der Transition im Falle einer zeitlosen Transition.Pr : T !N ist eine Priorit�atsfunktion. Die Priori�at ist f�ur Markovtransitionenund Rekon�gurationstransitionen 0, sie haben also niedrigste Priorit�at, zeitloseTransitionen haben eine Priorit�at von mindestens 1, schalten also bevorzugt.Aktivierungen von Transitionen h�angen von diesen Priorit�aten ab.Rew : RS ! R de�niert die Rewardstruktur. Dabei ist RS die Menge dererreichbaren Markierungen des Netzes (Erreichbarkeitsmenge). Rew wird durchdie Pulse Rewards der zeitlosen Transitionen und durch die Rewardraten derMarkovzust�ande festgelegt. Durch Rew wird das Performability-Ma�  be-stimmt.Ein wichtiges Modellierungshilfsmittel ist die Priorit�atsfunktion Pr. Da diezeitlosen Transitionen eine h�ohere Priorit�at als die der anderen Klassen haben,schalten sie immer vor diesen. Auf diese Weise lassen sich Rekon�gurationenverbieten.4 Erzeugung von EMRMs aus COSTPNsF�ur die numerische Auswertung von COSTPNs ist die �Ubersetzung des Modellsin die Repr�asentation der EMRMs entscheidend. Der von D�usterh�oft und DeMeer beschriebene Algorithmus [D�uDM96] wird im folgenden kurz erkl�art.Er basiert auf dem Algorithmus von Trivedi, Ciardo und Muppala [TrCM91],der ein Markov Reward Model (MRM) aus einem Stochastischen Petrinetzerzeugt.Der Basisalgorithmus sieht vor, zun�achst den Erreichbarkeitsgraphen des SPNszu generieren, wobei Markovkanten mit ihrer Schaltrate gewichtet werden, diezeitlosen Transitionen mit einer Wahrscheinlichkeit, die man erh�alt, wenn dieGewichte aller aktivierten zeitlosen Transitionen zu einem Wahrscheinlichkeits-ma� normiert werden. Die Rewardstruktur der Transitionen wird auf dieZust�ande abgebildet. Man erh�alt so den erweiterten Erreichbarkeitsgraphen.Dar�uber hinaus werden Vanishing States eliminiert und aus der Transitionsma-trix U des MRMs wird eine in�nitesimale Generatormatrix erzeugt.Dieser Algorithmus mu� f�ur COSTPNs modi�ziert werden. COSTPNs habenandere Aktivierungsregeln f�ur Transitionen, Rekon�gurationstransitionenm�ussen in Rekon�gurationskanten �ubersetzt werden und Pulse Rewards sindbei Vanishing States gestattet, selbst bei transienter Analyse. Vanishing Statesm�ussen nicht eliminiert werden, nur Vanishing Loops sind in der derzeitigenDe�nition [Maus90] von EMRMs nicht erlaubt. Die Umwandlung der Transi-tionsmatrix U in die in�nitesimale Generatormatrix Q mu� ver�andert werden,da die EMRMs Pulse Rewards zulassen.Der in [D�uDM96] vorgestellte Algorithmus sieht das folgende modi�zierte Ver-fahren vor. Zun�achst wird der Erreichbarkeitsgraph des COSTPNs gem�a� denAktivierungsregeln gebildet. Der Erreichbarkeitsgraph wird in einen erwei-terten Erreichbarkeitsgraphen umgewandelt, analog zum Basisalgorithmus. DieRewardstruktur des COSTPNs kann nun auf den erweiterten Erreichbarkeits-graphen abgebildet werden. Der letzte Schritt besteht aus der Elimination derVanishing Loops. Der daf�ur eingesetzte Algorithmus identi�ziert zun�achst alle2Anmerkung: Diese Gewichtungmu�nicht notwendigerweisemit konkurrierendenzeitlosenTransitionen zu einem Wahrscheinlichkeitsma� normiert sein.



Subgraphen mit Vanishing States, leitet Rekon�gurationskanten um, und wen-det schlie�lich ein Standardverfahren zur Elimination von Loops an [TrCM91].Gibt es in den Subgraphen Vanishing Loops mit Pulse Rewards, so werdendiese Pulse Rewards neu berechnet und ein neuer Vanishing State mit diesenPulse Rewards eingef�ugt. So l�a�t sich aus dem COSTPN ein EMRM gewinnen.5 Eine BeispielstudieAls Bespiel f�ur die Modellierung mit COSTPNs und die �Ubersetzung dieser zuEMRMs soll das emergency supply model dienen, welches von Ton de Kok3 wiefolgt formuliert wurde:We consider a single stockpoint, which is replenished from a single supplier.The supplier has two supply modes: normal (mode 1) and emergency (mode 2).The lead time is exponentially distributed with mean ��1i , with �1 < �2. Thedemand for an item ist Poisson with rate �, i.e. customers arrive according toa Poisson process and each customer asks for exactly one unit.Each demand that cannot be satis�ed from the stock ist backordered. Eachbackordered demand costs p per time unit, each item on stock costs h per timeunit. We assume that p > h. Items ordered at the supplier cost ci, with c1 < c2.We want to determine the optimal replenishment policy for this model....Dieses System eignet sich nicht nur zur Beschreibung von Lagerhaltungspro-blemen, vielmehr k�onnen die Bestellungen auch als Zuweisungen von Resourcenin einem Kommunikationsystem angesehen werden. Das Lager repr�asentiert indiesem Fall die Resourcen.F�ur die Modellierung dieses Modells sind nun folgende Annahmen naheliegend.Das Lager (Stock) ist von endlicher Kapazit�atN . Ist das Lager leer und kommenKunden an, deren Nachfrage nicht befriedigt werden kann (Backordered De-mands), so werden deren Anfragen in einer Warteschlange festgehalten und nachFCFS bedient. Die Annahme FCFS ist aufgrund der Ununterscheidbarkeitder Kunden nicht zwingend. Die Warteschlange der Backordered Demandsist potentiell unendlich, f�ur die Modellierung und anschlie�ende numerischeAuswertung werden sie aber auf 2N beschr�ankt. Diese Modellierungsannahmeist gerechtfertigt, da das System in diesen nun unber�ucksichtigten Zust�andenweit von den g�unstigen Betriebszust�anden entfernt ist, und Parameter undStrategien so gew�ahlt werden sollten, da� das Eintreten von diesen ung�unstigenZust�anden nur mit vernachl�assigbar kleiner Wahrscheinlichkeit eintreten w�urde.Da das Lager (Stock) ebenfalls eine Warteschlange darstellt, deren Zu-standsraum zu dem der backordered demands disjunkt ist, d.h. eine derWarteschlangen immer leer ist, lassen sich beide zu einer Warteschlange X3 derGr�o�e 3N verschmelzen:X3 = x : (x� 2N Items im Lager ; falls 2N � x � 3N2N � x Backordered Demands ; falls 0 � x � 2N3Kontakt: Dr. Ton G. de Kok, Professor of Operations Management, Department of Tech-nology Management, Eindhoven University of Technology, P.O. Box 513 5600 MB Einhoven,the Netherlands



Da Nachbestellungen exponentiell und unabh�angig voneinander verteilt sind,reicht f�ur eine Markovsche Modellierung des Systems die Kenntnis aus, ob min-destens ein Item in jedem der Nachbestellungsmodi angefordert wurde. F�urdas COSTPN reicht also ein Zustandsraum (X1; X2; X3) aus, wobei X1 und X2die beiden Supply Modes repr�asentieren und X3 die gemeinsame Warteschlangeaus stock und backordered demands. Der zugrundeliegende Me�raum ist also(E = f0; 1g2� f0; : : : ; 3Ng; }(E)) mit der Gr�o�e 4(3N + 1).Nun mu� noch die Rewardstruktur beschrieben werden. F�ur X3 ergibt sichfolgendes: r3(x) = (h(x� 2N ) ; falls 2N � x � 3Np(2N � x) ; falls 0 � x � 2NF�ur eine Warteschlangenl�ange von f2N; : : : ; 0g ergeben sich Kosten vonf0; : : : ; 2Npg pro Zeiteinheit gem�a� der Anzahl der Backordered Demands,bei einer L�ange von f2N; : : : ; 3Ng sind die Kosten f0; : : : ; Nhg pro Zeiteinheitgem�a� der Anzahl der Items im Lager.Hierbei ist zu beachten, da� Backorder Cost p und Stocking Cost h unterUmst�anden als Kosten negative Werte annehmen. Das ist vor allen Dingendann der Fall, wenn das Analysetool nur Gewinnmaximierung unterst�utzt.Die Bestellkosten c1 und c2, die bei Nachbestellungen zeitunabh�angig anfallen,k�onnten als Pulse Rewards durch Vanishing States modelliert werden. Umdas Modell aber m�oglichst klein zu halten, werden die Wartepl�atze der supplymodes mit einer Rewardfunktion belegt: ri(xi) = �i �xi�ci. Mit einer erwartetenZwischenankunftszeit von ��1i ergibt sich bei einer Nachbestellung (xi = 1) imMittel ein Kostenquantum ci. Das konstruierte COSTPN sieht nun wie folgtaus:
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sitionen, die zu kontrollierten Zeitpunkten schalten k�onnen, w�ahrend dieSupplymode 1, Supplymode 2 und Demand Markovtransitionen sind, derenSchaltzeiten exp(�1), exp(�2) und exp(�) verteilt sind. Die Stellen Waiting 1und Waiting 2 haben eine Kapazit�atsbeschr�ankung von 1 und einen Kostenre-ward von r1(�) bzw. r2(�). Stock hat eine Kapazit�at von 3N und einen Rewardr3(�). Der Gesamtreward ergibt sich f�ur eine Markierung m = (x1; x2; x3) durchr(m) = r1(x1) + r2(x2) + r3(x3).Daraus l�a�t sich mit dem vorgestellten Verfahren das folgende EMRM gewin-nen:
(0,0,2N) (0,0,2N+1)

(0,1,2N+1)

(1,1,2N) (1,1,2N+1)

(1,0,2N)

(0,1,2N)

Reward
+

0

m c

m c + m c

m c
1

2

2 21 1

0 h

lambda

lambda

lambda

lambda
lambda

lambda

lambda

lambda

order1

order2

order2

order1 order1

order2
order1

order2

m

m

m

m

1

2

2

1

(1,0,2N+1)

  2

 1

Figur 2: Emergency supply EMRMDa in dem COSTPN keine zeitlosen Transitionen vorkommen, hat das EMRMnur Markovzust�ande. Jede Markierung des COSTPNs wird in einen Markovzu-stand des EMRMs �ubersetzt und dieses hat damit eine Gr�o�e von 4(3N+1). DieNamen der Zust�ande wurden aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit den Markie-rungen des COSTPNs angepa�t. Die Rekon�gurationstransitionen wurden indie Rekon�gurationskanten des EMRMs �ubersetzt. Die Anfangsmarkierung desCOSTPNs bestimmt den Startzustand des EMRMs.Nun kann man mit geeigneten Analysetools die optimale Strategie f�ur das Mo-dell ermitteln. Dabei erh�alt man f�ur jeden Zustand bzw. f�ur jede Markierungdes Netzes die optimalen Rekon�gurationsstrategien. Diese k�onnen bei der



transienten Analyse zeitabh�angig sein.Softwaresysteme wie PENELOPE lassen dar�uber eine Variation der Parameterzu, so da� Rekon�gurationsentscheidungen in Abh�angigkeit von den gew�ahltenParametern graphisch dargestellt werden k�onnen. Durch geeignete Variationvon Parametern k�onnen auf diese Weise Erkenntnisse �uber das allgemeineunparametrisierte Modell gewonnen werden.6 ZusammenfassungEs wurden Controlled Stochastic Petri Nets als Modellierungskonzept f�ur rekon-�gurierbare Systeme auf der anschaulichen Abstraktionsebene der Petrinetzevorgestellt. Um die Performance- und Performability-Ma�e berechnen undeine optimale Strategie bestimmen zu k�onnen, werden diese COSTPNs aufExtended Markov Reward Models �ubersetzt, welche die gleiche M�achtigkeit,jedoch eine andere Abstraktionsebene besitzen. Sowohl station�are als auchtransiente Strategien k�onnen nun berechnet und die Kontrollentscheidungenmit Analysetools wie PENELOPE ausgewertet werden. Dieses Vorgehen wurdeam Beispiel des Emergency Supply Models demonstriert. F�ur dieses Modelllassen sich nun optimale Strategien numerisch ermitteln, was analytisch bishernoch nicht m�oglich ist. Variationen von Parametern lassen R�uckschl�usse aufdas Modellverhalten zu, so da� man der analytischen L�osung n�aher kommt.Literatur[DeMe92] de Meer, H.: "Transiente Leistungsbewertung und Optimierungrekon�gurierbarer fehlertoleranter Rechensysteme"; Arbeitsberichte desIMMD der Universit�at Erlangen-N�urnberg 25 (10), Oktober 1992[DeMe94] de Meer, H., K. S. Trivedi, M. Dal Cin: "Guarded Repair von De-pendable Systems"; Theoretical Computer Science, Special Issue on De-pendable Parallel Computing 129, pp. 179-210, Juli 1994[D�uDM96] D�usterh�oft, O.-R., H. de Meer: "Controlled Stochastic Petri Nets";16th Symposium on Reliable Distributed Systems, Durham, North Car-olina, pp. 18-25 (Oktober 1997)[Maus90] Mauser, H. Implementierung eines Optimierungsverfahrens f�ur rekon-�gurierbare Systeme Studienarbeit 22/90 am IMMD IV, Universit�atErlangen-N�urnberg, 1990[SeDM96] Sevcikova, H., H. de Meer: "XPenelope User Guide for XPenelopeVersion 3.1"; FBI-HH-M-265/96, Universit�at Hamburg, Fachbereich In-formatik, 1996[SeDM97] Sevcikova, H., H. de Meer: "PENELOPE Dependability Evaluationand the Optimization of Performability"; 0th Intern. Conf. on ComputerPerformance Evaluation, St. Malo, Frankreich, Lectures Notes on Com-puter Science (LNCS 1245), pp. 19-31 (Juni 1997)[TrCM91] Trivedi, K.S., G. Ciardo, J. K.Muppala: "On the solution of GSPNreward models"; Performance Evaluation 12, pp. 237-253, 1991


