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Notre travail s'inscrit cans le cadre du projet MAESTRO (Maquettes

pour évaluer les systémes d'information des organisations).

Aussi, nous rappelons tout d'abord les objectifs de ce projet avant

de présenter notre étude.

I - OBJECTIFS DU PROJET MAESTRO

f L'objectif essentiel de ce projet (DUF 80a) est d'aider 4 décrire et

analyser les systémes d'information des organisations pour mieux compren-

dre leur structure, leur fonctionnement logique et leur comportement dy-

namique.

Pour avoir une description globale de tels systémes, le projet MAES-

TRO propose de construire des modéles généraux programmés ou maquettes

(logicielles).

Ces maquettes sont des modéles réduits de systémes d'information et

intégrent 4 un certain niveau plusieurs aspects :

- automatique et non-automatique,

- logique et physique,

- synchrone et asynchrone .

Suivant les différents niveaux de détail, fonctions des objectifs fi-

xés, ces maquettes peuvent étre évaluées du point de vue de leur (s) :

- structure,

- fonctionnement logique,

- performances.

Cette évaluation est obtenue en exécutant Tes maquettes selon une tech-

nique de simulation a événements discrets.

t Avant de développer les différents objectifs de ce projet, i1 nous

faut rappeler quelques définitions simples et suffisantes pour une bonne

tompréhension du travail en précisant ce que nous entendons par systéme,
systéme d'information, modéle et simulation de systéme d'infcrmation

_ I-1.- Définitions générales

t

I-1.1.- Systéme

Parmi les nombreuses définitions existantes, nous adoptons

la suivante tirée de (DUF 80a) :
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Un systéme est un ensemble d'objets identifiables (ou entités) qui

sont reliés entre eux.

Chaque entité est caractérisée par des attributs ou des propriétés.

I] est possible de classer les liaisons existant entre entités selon

deux catégories :

- statiques (indépendantes du temps),

~ dynamiques (dépendant explicitement du temps),

et d'une certaine fagon, les considérer comme des objets (abstraits).

L'espace d'états du systéme est l'ensemble des valeurs que peuvent

1-3

Suivant le niveau de description, on est amené a distinguer les ni-

yeaux logique et physique en appréhendant chaque fois les aspects asyn-

chrones (indépendants des dates et des traitements) et synchrones (1iés

‘explicitement au temps).
Au niveau logique, on s'intéresse aux données et aux transformations

effectuées sur ces données. Au niveau physique, on considére les ressour-

ces physiques nécessaires 4 T'enregistrement des données et 4 leurs trans-

formations. Ce sont des éléments qui influencent le fonctiornement dynami-

que du systéme d'information en introduisant la notion de durée d'exécu-

prendre les entités et les liaisons. Cet espace d'états qui est fini (ctegtion.

le cas pour toute application réelle) peut étre trés complexe 4 étudier, -

on choisit alors certaines entités ou liaisons caractéristiques, en fonc-'

tion des objectifs définis dans 1'étude. Lorsque les changements d'états

se produisent de maniére discréte dans le temps, ils sont appelés événe-

ments et les instants of ils ont lieu sont appelés temps d'occurrence d'é

vénement ou dates (d'événement).

Ltenvironnement du systéme se définit comme tout ce qui est extérieut
au systéme. Lorsqu'il peut infiuencer l'état du systéme, celui-ci est dit

ouvert ; dans le cas contraire il est dit clos.

I-1.2.- Systéme d'information

Dans l'optique du projet MAESTRO, nous retenons la définitic

suivante (DUF 80a) :

Un systéme d'information d'organisation est un ensemble complexe d'it

formations et de moyens de traitement incluant : collecte, mémorisati

transformation, restitution, communication d’ information.

L'étude du systéme d'information se fait 4 partir du "réel pergu".

Cette vision subjective du systéme d'information permet de mettre en évi-

dence un certain nombre d'entités et de liaisons entre ces entités. En

fonction d'objectifs précis, il est possible de se restreindre a un nombre

limité d'entités et de liaisons et de considérer par la suite leurs diffé

rents changements d'états.

I-1.3.- Mod@le

Pour étudier un systéme, i] est intéressant d'en construire

un modéle. On peut adopter la définition suivante citée dans (DUF 80a) :

Un modéle est la représentation simplifiée d'un systéme. Le modéle

réduit doit fonctionner sur les mémes principes que l'original en

vraie grandeur.

Un modéle est donc une simplification et une réduction de la réalité,

qui conserve les propriétés “les plus importantes", propriétés qui dépen-

dent des objectifs poursuivis dans Ja modélisation.

La représentation d'un systéme par un modéle peut s'obtenir en pre-

nant en compte un nombre plus ou moins important d'entités et de liaisons

entre ces entités suivant le niveau de détail de la description et ce en

fonction d'objectifs précis. Ainsi, 4 partir d'un méme systéme plusieurs

modéles peuvent &tre construits a différents niveaux de détail et selon

des objectifs divers.

I-1.4.- Simulation de systéme d'information

La simulation d'un modéle consiste 4 remplacer son étude par

celle d'un de ces modéles.

Si on suppose que le modéle construit reflate “correctement” la réa-

lité, on peut alors faire confiance aux résultats obtenus lors de la simu~

lation et les transposer au systéme étudié.
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Le projet MAESTRO s'intéresse 4 la simulation de modéles programmés

écrits dans un langage de simulation : SIMULA (DAH 70). Ceux-ci sont exé-

cutés selon une technique de simulation 4 événements discrets (FIS 73,

LER 77) par opposition 4 la simulation continue (FOR 61).

Au niveau de description of nous nous placerons, la simulation a évé-

nements discrets apparait mieux appropriée :

phénoménes essentiellement discrets du traitement des données.

Aprés avoir exposé briévement comment sont utilisés les concepts de

systéme, modéle, et simulation dans le projet MAESTRO, nous précisons les

objectifs de ce projet.

1-2.- Objectifs de la modélisation de systémes d'information dans le

projet MAESTRO (DUF 80a)

A partir du méme systéme d'information, i] est possible de cons-

truire de nombreuses maquettes, de différents niveaux et avec des carac-

téristiques diverses pour satisfaire des objectifs précis.

Comme une maquette est un modéle orienté vers 1’analyse de systémes

d'information, elle peut étre exploitée 4 différentes fins.

I-2.1.- Description et évaluation structurale

Une maquette logicielle constitue une description formelle

de systéme d'information. Le modéle écrit dans un langage précis donne

une description globale du systéme incluant les parties automatique et

non-automatique.

Outre l'aspect statique d'une description (architecture des compo-

sants), i] est possible d'appréhender 1'aspect dynamique en décrivant les

modifications des données ordonnancées dans le temps en tenant compte des

phénoménes de parallélisme et de synchronisation.

Par ailleurs, une maquette reproduit les aspects logiques (descrip-

tion des données et des processus logiques de modifications de ces données

et physiques (en incluant dans la description l'utilisation des ressources

physiques nécessaires pour une bonne exécution des processus réels) d'un

systéme.

Cette description est modulaire : elle s'obtient par assemblage de

composants standard diversifiés (KLE 79) et spécifiques au systéme décrit,

elle permet d'appréhender Tes
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Ainsi, la conception et 1l'écriture de maquettes logicie'les sont une

aide dans la description d'un systéme d'information :

- axistant en fournissant une documentation claire permattant de le

comparer 4 d'autres systémes.

- futur pour 1'évaluer structuralement, fonctionnellement et gui-

der ensuite $a conception détaillée, sa réalisation et son ex-

ploitation.

Aprés avoir écrit une maquette logicielle, il est important de savoir

si la forme du systéme d'information décrit (existant ou futur) est"satis-

faisante".

Comme ces maquettes sont écrites dans un langage de prcegrammation,

l'analyse syntaxique est déja une forme simple de test forme! de 1'archi-

tecture du systéme, si le modéle est assez proche de la réalité.

1-2.2.- Evaluation fonctionnelle qualitative

L'écriture structurée d'une maquette avec des composants

standard aide a détecter les vices de fonctionnement logique du systeme.

De facon trés empirique, 1'édition d'une trace au cours de J exécu-

tion du programme maquette en quasi-parallélisme permet de porter une ap-

préciation sur le comportement logique du systéme décrit (détection de blo-

cages imprévus par exemple).

1-2.3.- Evaluation quantitative du comportement dynamique

L'exécution d'une maquette selon une technique de simula-~

tion a événements discrets peut fournir des renseignements quantitatifs

sur 1'évolution d'un systéme au cours du temps.

L'évaluation des performances du systéme décrit peut s'obtenir en

effectuant des mesures sur certains composants du modéle en fonctionnement,

lors de son exécution. Ces mesures sont ensuite analysées statistiquement

et servent 4 déterminer certaines caractéristiques du comportement.

Si on estime le modéle décrit comme suffisamment "procie" de la réa-

lité, on peut accorder une certaine confiance aux résultats obtenus, en

les transposant au systéme décrit.

vem" by
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1-2.4.+ Prédiction ralement des valeurs moyennes beimuseiualib d'apprécier :

- le volume des données traitées,

Aprés avoir validé te mod@le en s'assurant qu'il est capa- - l'occupation des ressources,

ble de prendre en compte un ensemble de situations connues appelé domat - Tes temps de réponse de certaines parties.

ne de validation, i] peut étre utilisé 4 des fins de prédiction. Pour ce-

la, 11 faut supposer la robustesse du modéle en faisant l'hypothése qu'il

est capable de fournir des résultats en dehors du domaine de validation. :
: ~ . oe . Je fonctionnement "normal" du systéme.

Suivant les hypothéses envisagées, on peut effectuer plusieurs type!

Par contre en régime transitoire, on peut chercher a étudier le com-

portement du systéme lorsque se produisent des événements qui perturbent

d'expériences en modifiant divers paramétres concernant : Pour satisfaire cet objectif d'évaluation de performances, nous avons

- l'environnement congu divers outils de mesure et d'analyse qui sont intégrés dans le sys-

- le modéle (architecture et fonctionnement) tame logiciel proposé dans le projet MAESTRO (KLE 79, DUF 8la).

et ce avant ou pendant 1'exécution de la maquette. Aprés avoir rappelé les objectifs du projet MAESTRO, nous présentons

dans le chapitre II les concepts et les notions qui guident la conception

et l'écriture d'une maquette. Nous y donnons aussi un exemp e de maquette

auquel nous nous référerons par la suite pour illustrer nos propos et

Dans (DUF 80a), les problémes soulevés par ces divers types d'éva- montrer comment fonctionnent nos outils.

luation et les solutions apportées par les maquettes sont bien exposés

et développés.

Les techniques utilisées sont identiques 4 celles requises en éva-

luation quantitative.

Le chapitre III] nous sert 4 exposer différentes techniques statisti-

; ques d'analyse de mesures (séries chronologiques, intervalles de confian-

C'est dans ce contexte général que se situe notre travail. ce ...). Nous y rappelons définitions et résultats indispensables (BOX 70,

AND 71, COX 69, KLE 74) a la bonne compréhension du reste de 1'exposé.

II - NOTRE ETUDE
Dans le chapitre IV, nous développons l'aspect méthodologie en appli-

Dans le cadre du projet MAESTRO, nous nous sommes plus particuliére-quant les principes généraux concernant une étude de simulation a événe-
ment intéressés 4 l1'évaluation des performances d'un systéme d'informa- ments discrets (FIS 73, LER 77, KOB 78) & 1'évaluation des systémes d'in-

Eighe formation. Nous y abordons Tes problémes soulevés par ce type d'approche
Suivant les hypothéses de fonctionnement, on est conduit & envisager et proposons quelques solutions qui permettent d'une part d’obtenir un

. ' .

plusieurs types d'analyses: modéle de simulation suffisamment “proche” du systéme étudia et efficace,

- en régime stationnaire. On vérifie que le systéme est "stable", et d'autre part d'en tirer des résultats significatifs.

an eguiltiibne ("steady-state"). Dans (KLE 74), KLEIUNEN donne la défi- Aprés avoir développé Jes aspects théoriques que compo-te 1'évalua~

nition suyrants pour “ tel état : tion des performances par la simulation d'un modéle, nous p~ésentons Tes

Le systéme est dit en régime stationnaire si la probabilité d'étre aspects plus pratiques de réalisation d'outils mettant en oeuvre des mé-
dans cet état est fixe et indépendante du temps. thodes exposées.

~ en régime transitoire (par opposition 4 stationnaire). Le chapitre V est consacré 4 la présentation d'outils d'analyse sta~

En régime stationnaire, i] est intéressant d'obtenir des grandeurs tistique concernant 1'étude de séries chronologiques et ta ~echerche de

caractéristiques du comportement du systéme 4 1'équilibre. Ce sont géné-

..........
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modéles probabilistes adéquats. Les outils concus et réalisés mettent en

oeuvre des techniques rappelées au chapitre III. Ils ont été utilisés lors

du paramétrage de la maquette exemple. Celui-ci a été réalisé a partir de

mesures réelles recueillies dans l'entreprise étudiée.

Dans le chapitre VI, nous donnons les caractéristiques générales des |

outils de mesure et d'analyse servant 4 interpréter les mesures et fournir

des résultats sur les performances du systéme modélisé.

CHAPITRE II

CONCEPTS ET OUTILS UTILISES

DANS LE PROJET MAESTRO
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[ - ARCHITECTURE GENERALE D'UNE MAQUETTE DE SYSTEME D' INFORMATION

Une maquette est un mod@le de systéme d'information (DUF 80a)

Du point de vue structural, une maquette de systéme d'information

peut étre définie comme un systéme complétement formalisé de pro-

cessus coopérants par l'intermédiaire de structures de données

partageables, et concurrents pour l'obtention de ressources phy-

siques .

Nous distinguons les deux points de vue : logique et physique.

I-1.- Point _de vue logique

Au niveau logique, on considére les données et les transforma~-

tions effectuées sur ces données.

Dans un modéle, on retrouve les aspects :

- asynchrones (indépendants des dates et des durées de traitement),

- synchrones (1iés explicitement ou implicitement au temps).

I-1.1.- Aspects asynchrones

Une maquette est un systéme de processus coopérants avec

données globales partageabies.

! Nous précisons successivement les différentes notions intervenant

lans cette définition.

a) Structures de données globales

Pour concevoir une maquette, on peut raisonner statiquement

in termes de types abstraits (GUT 78, DER 79, DUF 80b).

Un type abstrait peut étre considéré comme un ensemble d'objets et

d'opérations sur cet ensemble.

La spécification des types abstraits ne permet pas de décrire toutes

les caractéristiques de la dynamique. C'est pourquoi, aprés le point de

vue statique, il est nécessaire d'adopter un point de vue dynamique en

considérant des structures de données (DUF 80b) :
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Une structure de données Y est un couple (D vt) of D est un

ensemble de données et VO un ensemble de modifications sur ces don

nées.

Dans une maquette, ces structures de données sont utilisées pour mo

déliser les données communes partageables (fichiers manuels ou informati

ques, base de données) du systéme réel.

Les modifications sur ces structures sont exécutées par des proces-

sus qui sont autorisés a appeler certaines fonctions ou procédures loca-

les 4 ces structures.

Exemp£Le

Considérons La structure de données carnet de COMMANDES avec un en-

semble de fonctions qui sont divisées en deux catégories :

~ Accds

+ premier : délivae La premidre commande, si elle existe.

° suivant {c) : délivae fa commande suivante de oc, sd elle existe.

~ Modifications

* ajouten (c) : modigie Le carnet en afoutant La commande c.

* dupprimer (c) : supprime fa commande c du carnet.

+ modifier (c,v) : modifie La commande o en Lui donnant une nouvel

fe vakeur d'attribut v.

* entever (c} : délivae La premidre commande du caret et La suppri

me, 44 elle existe.

+ créer : crée un nouveau carnet de commandes.

b) Protection et synchronisation

Diverses solutions ont été proposées pour décrire 1a protec’

tion des données et la synchronisation des processus. On peut citer, en-. 

3

tre autres, les sémaphores, les réseaux de Pétri, les moniteurs ... C'es

ce dernier mécanisme de moniteur au sens de HOARE (HOA 74) qui a été re-

tenu dans ce projet.

Un moniteur se compose :

- d'une structure de données locale.

11-3

- de (fonctions -) procédures d'accés ou de modification de ces

données, qui sont appelées de l'extérieur par des processus.

Par ailleurs, ce mécanisme de protection des données est bien adap-

té 4 la synchronisation des processus. Suivant l'état des connées, i]

permet de bloquer ou débloquer des processus, grace aux conditions. U
ne

condition est une file d'attente déclarée 4 T'intérieur du moniteur dans

laquelle peuvent étre bloqués des processus. Les modifications sur une

condition se font par l'intermédiaire de procédures qui sont appelées

dans le corps de (fonctions -) procédures externes au moniteur :

- l'appel de wait bloque le processus appelant dans la file d'attente,

- l'appel de signal libére immédiatement un des processus bloqués

dans la file.

Le contréle des accés a une structure de données peut se faire de

différentes fagons :

- si tous les accés ou modifications sur la structure doivent se

faire en exclusion mutuelle totale, le mécanisme d'exclusion des moni-

teurs peut étre utilisé pour "“englober" 1a structure de données. On co
n-

sidére alors que la structure de données est incluse dans le moniteur.

Exemple

On peut vouloin que tous Les appeks des fonetions- procédures concer-

nant La structure carnet Se fadssent en exckuston mutuelle. Dans 
ce cas,

La structure est alors congondue avec un moniteur dont une conditi
on

"nomplie” permet diassurer Le bkocage ou La Libération de pr
ocessus ap-

pelant fa fonction-procédure enkever :

+ Liappel de wait provoque un bkocage de ce processus sur La condi-

tion "nemplie" Lorsque Le carnet est vide.

« Liappet de signal, prbeédé par un appek de afouter entraine La

Libbration d'un des processus bLoqués sur "xemplie”.

- si parmi les accés ou modifications, certains doivent se faire
 en

exclusion mutuelle, on distingue alors bien nettement structure de don-

nées et moniteur protecteur. Toute tentative d'accés ou de modific
ation

doit alors étre précédée par la consultation du moniteur qui donne 
T'au-

a A A A | = eh fe PT er
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torisation ou bloque le processus appelant. Lorsque le processus a fini

de travailier sur la structure, le moniteur est de nouveau consulté, poy

libérer d'éventuels processus en attente.

Exemple

On peut considirer Le problime ckassique des Lecteurs-tcrivains :

on a un ensemble de processus Lecteurs et ecrivains qui se partagent un

tampon. Comme Les Lecteurs ne font que Line dans Le tampon, ifs peuvent

y accéder simuttanément. Par contre, Les écrivains modifiant Le contenu

ne peuvent y avoir aceds quien exclusion mutuedle. Dans (HOA 74), HOARE

propose une sokution en utilisant Le mécanisme de moniteur en considérai

ke tampon en dehors du moniteur.

c) Processus

Un processus est composé d'une structure de données propre a laquel

i] est le seul & pouvoir accéder directement et d'un programme sé

quentiel.

Ii peut opérer sur ses données propres et sur les données communes

(éventuellement protégées par des moniteurs), mais jamais sur les donné

privées d'un autre processus.

Dans une maquette, Tes processus sont utilisés pour modéliser tous

les traitements de données automatiques,manuels ou décisionnels. Tras

fréquemment, les traitements rencontrés en organisation sont répétitifs

Pour des raisons de simplicité, on les modélise par des processus cycli-

ques : ils répétent indéfiniment 1a méme séquence d'instructions et se

bloquent de temps 4 autre dans les moniteurs. Cependant, il n'est pas i!

terdit de générer et détruire dynamiquement des processus dans une maqui

A un instant donné, 1'état d'un processus est soit actif, soit pass

(ou bloqué}.

Un processus bloqué peut étre non terminé : le programme séquentie!

du processus est interruptible, avec reprise au point d' interruption.

d) Communication entre processus

La communication entre processus s'effectue par la transmis-
: . : ta

sion de messages qui peuvent étre porteurs d'information utile ou n'étre

que des signaux de synchronisation.

Parmi les différents modes de communication, on peut cistinguer

(QUE 79) : 
_—

+ la communication directe ou indirecte avec ou sans mémorisation

possible de messages, ,

+ la diffusion avec ou sans mémorisation.

Dans une maquette, la communication entre processus est assurée par

un interface standard “le moniteur d'activation".

Jusqu'a présent, trois types de moniteurs d'activation ont été défi-

nis. Ils permettent la communication indirecte :

+ avec mémorisation d'au plus un message s'il existe des processus

en attente, 
_.

- avec mémorisation d'au plus un message, indépendamment de l'exis-

tence ou non de processus en attente de message,

avec mémorisation de tous les messages. a

Lorsque deux processus communiquent directement par un canal particu

lier, ce dernier est modélisé par un moniteur d’activation.

Exemple

Pour ikhustrer ce qui vient d'étne dit, nous montrons sur La frgure

2.1 une structure de données bons qui est partagéie en exclusion mutuelhe

par deux processus : Le processus décision y insorit des ordres de =

vaaison qui sont utilists par Le processus préparation selon un sere

ma classique de producteur-consonmmateur ayclique sur un tampon de taikle

Légende

P processus

moniteur

© dactivation

———-—» dots

d' aces

Anfinte.

P P

Decision

Fig. 2.1:
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On peut considéner que La structure bons est confondue avec un moni

teur d'activation qui emregistre tous Les messages et bLoque Les consom

mateurs 44 Le tampon est vide.

I-1.2.- Aspects synchrones

Dans une maquette, le temps intervient explicitement, maii

de maniére simulée.

Suivant le type de processus (déterministe ou stochastique), on

insére dans le programme séquentiel du processus des suspensions dont li

durée (aléatoire ou fixe) simulée est fonction des traitements modélisé

En gestion, i] est courant qu'un processus soit activé 4 certaines

dates. Dans une maquette, le concept d'échéancier secondaire (par rap-

port a 1'échéancier standard du langage SIMULA (DAH 68)) permet de prendi

en compte cette notion (DUF 80a) :

Conceptuellement, un échéancier secondaire peut se représenter par

une liste de couples (dates d'activation, nom du moniteur d'activa:

tion) rangés par dates d'activation croissantes et un processus scl

tateur de cette liste.

Lorsque te temps courant simulé est égal 4 une date d'activation,

le processus scrutateur envoie un message vers le moniteur associé, ce

qui permet de libérer un processus en attente (s'il en existe).

Exemple

La figure 2.2 ikbustre ce mécanisme d'échéancier : Le processus

décision peut atre Libtré par Lintermédiaine du moniteur activation

& certaines dates précisées dans £'échéancienr ech.

ech Légende

VE echdancier
4

activation

moniteur

d' activation

[> 3P j décision | P | processus

Fig. 2.2 : Echéaneier .
<4 lo > droits d'accés

I-2.- Point de vue physique

Maintenant, nous nous plagons au niveau physique pour montrer

comment la prise en compte des ressources physiques peut occasionner de

nouveaux blocages. A ce niveau, on introduit la notion de durée d'exécu-

tion d'un processus. Du fait de l'existence en nombre limité de certaines

ressources physiques, i] y a possibilité de concurrence entre les divers

processus requérants.

De nouveau, nous distinguons les aspects asynchrones et synchrones.

I-2.1.- Aspects asynchrones

Dans une maquette, les processus sont concurrents pour obtenir les

ressources.

Nous considérons successivement les différents types de ressources

physiques existant dans une maquette, leur modélisation et la descrip-

tion qui en est faite.

a) Types de ressources

Dans une maquette, 4] est possible de représenter les diffé-

rentes ressources du systéme réel, qu'elles soient matérielles, logi-

cielles ou humaines.

On peut les classer en deux catégories (BOD 79) :

» réutilisables :le processus requérant se bloque si lé ressource

est absente ou indisponible.

consommables :elles mod@lisent des moyens auxiliaires requis par

les processus pour s'exécuter ; elles figurent uniquement pour

établir une sorte de comptabilité sur ces moyens (on fait ators

I'hypothése qu'iis sont toujours disponibles).

Dans une maguette, on ne tient compte que des ressources réutili-

sables dont 1'influence est plus forte sur 1a dynamique du systéme que

celle des ressources consommables. Ainsi, i] est possible de considérer

globalement un ordinateur comme une ressource réutilisable ron bloquante.

b) Modélisation

Dans une maquette, les ressources sont toujours gérées indé-

TT
seen
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pendamment les unes des autres de maniére décentralisée (i1 n'y a pas

d'allocateur unique).

Elles sont toujours modélisées par des stations de service (par

anatogie 4 Ja terminologie des files d'attente : les ressources sont des

serveurs requis par les processus associés aux clients). Les stations

peuvent étre de différents types :

+ file d'attente 4 un serveur (ou ressource critique), avec ou sans

priorité, préemptible ou non ;

+ file d'attente a plusieurs serveurs (ou ressource 4 accés multi-

ples) avec ou sans priorité, préemptible ou non.

Différentes politiques de gestion sont envisageables : Premier-Ar-

rivé-Premier-Servi, Dernier-Arrivé-Premier-Servi, processeur partagé,

selon un "tourniquet"...

c) Description

Etant donné qu'il est possible de considérer les données pan

tageables comme des ressources, ceci nous améne a utiliser le méme méca-

nisme pour 1'allocation et la protection : le moniteur.

Remarquons que la notion classique de moniteur ne permet pas de

prendre en compte des politiques de gestion préemptives. Pour pallier

cette difficulté, des conditions particuliéres "avec priorité et préemp-

tion" ont été définies (KLE 79).

Cette extension des moniteurs assure la gestion des différents type

de ressources présentées ci-avant. Par ailleurs, l'utilisation de ce sey’

mécanisme (le moniteur) préserve une unité des concepts de description. |

Exemple

La figure 2.3 Lhlustne ce mécanisme :

Aaisio nequiert deux ressources :

- Liondinateur (ond) mod&Lisé par une nessource & nombre infini

d'accés, et représenté uniquement & des fins de comptabilité ;

- une personne [y) modélis® par une ressource critique préempti-

bke (Le processus saisie posside une priorité).

pour s'exécuter Le processus

11-9

Légende

pl PLOCEAAUS

———» dnorts d'accds

Fig. 2.3 : Utilisation de stations de service

momteur prote-

geant une 12s-

source R

I-2.2.- Aspects synchrones

Dans une maquette, les différentes ressources représentées

ne sont pas toujours disponibles, elles peuvent 1'étre uniquement pendant

certaines périodes. En dehors de ces intervalles, un processus requérant

ces ressources est bloqué.

Pour tenir compte de la disponibilité d'une station pendant certains

intervalles de temps, on utilise alors un calendrier (DUF 80¢) :

Un calendrier attaché 4 une station se constitue d'une liste de cou-

ples (dates de début et fin de périodes de disponibitite) rangés par

ordre croissant des dates de début et de deux processus scrutateurs

de cette liste.

A chaque début de période, un processus “activateur" rend la ressour-

ce disponible, tandis qu'en fin, un processus "désactivateur” bloque Tue

sage de cette ressource.

Exemple

Si on veut adsocion & La nressource y de L'exempke précédent un

cakendrier « qui contient ses périodes de disponibilité, or utibise Le

graphiame suivant (fig 2.4).
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Légende |

\e / cakendrier \_/ |
cf cakendrier associé }

a une AcssOUNCe

Ore
Fig. 2.4 : Cakendrier associé & une station

moniteur protégeant

une AessoUACE

En fin de période de disponibivité, Liutivisateur peut Laisser ter

miner ou non Le processus en cours d'exécution.

Une maquette étant un modéle réduit et simplifié de Ja réalité, 7]

nous parait important d'exposer plus précisément comment interviennent

ces notions de réduction et simplification dans une maquette.

TE - REDUCTION ET SIMPLIFICATION DANS UNE MAQUETTE

Nous examinons successivement les points de vue logique et physique

II-1.- Point de vue logique

Au niveau logique, nous considérons uniquement Tes données et

les processus.

II-1.1.- Données

La réduction sémantique des données porte sur le choix de

certaines données parmi celles mises en évidence dans le systéme réel en

fonction d'objectifs précis parce qu'elles caractérisent “le mieux" cer-

tains aspects du réel qu'on désire étudier ou prendre en compte dans 1‘

tude du systéme.

Entre Ja structure des objets réels et la structure de données d'un

maquette, il n'y a généralement pas correspondance bijective.

Dans une maquette, la réduction sémantique des données se traduit

par :

~ le choix exclusif d'un certain nombre de structures de données et

de fonctions d'accés et de modifications sur ces structures.

- la diminution du nombre d'attributs servant a4 caractériser les

}

HE odie_ a sees ce Bee ee ome ee 8
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données, (conservation des attributs les plus significatifs par

rapport aux objectifs fixés).

- l‘agrégation ou 1'éclatement de certaines structures de données

correspondant 4 des ensembles d'objets (les données) mis en évi-

dence dans le systéme réel et vérifiant certaines propriétés.

La réduction sémantique des données diminue généralement Je volume

des données a traiter. Lorsque ces derniéres sont en nombre encore trop

jmportant, i] est nécessaire de procéder 4 une réduction quantitative

supplémentaire. Pour respecter la dynamique du systéme, i] faut alors en

tenir compte lors de 1'appréhension des traitements.

II-1.2.- Processus

La réduction sémantique des données induit une réduction

et une simplification des traitements, qu'on peut appeler récuction sé-

mantique des traitements. Elle peut réduire le nombre de processus, no-

tamment lorsque les données sur lesquelles ils travaillent ont disparues,

ce qui risque de supprimer certaines causes de blocage (suppression de

processus consommateurs de ressources).

La réduction sémantique des traitements se traduit auss" en consi-

dérant uniquement leurs durées d'exécution. Trés souvent, les instances

de programmes informatiques sont représentées par des processus détermi-

nistes, tandis que les traitements non-automatiques peuvent ‘étre par des

processus déterministes ou stochastiques.

Dans une maquette la réduction sémantique des traitemenis se tra-

duit par :

- Ja considération unique des durées d'exécution,

- l'existence de processus "parasites", consommateurs de ressources

uniquement (parce que les données sur lesquelles ils travaillaient

ont disparu).

- ]'agrégation de certains processus modélisant des traitements élé-

mentaires (ce qui est fonction du niveau de détail de la descrip-

tion) dont le comportement dynamique est modifié en augmentant les

consommations de ressources.

eT

ttn one

Ab dWeevoees

ates



II-12

II-2.- Point de vue physique

Au niveau physique, les ressources physiques nécessaires 4 1a)

collecte, 4 l'enregistrement et 4 la transformation des données sont pr
ses en compte. I] en est de méme pour les durées d'exécution des proces;

\

sus. I

II-2.1.- Implantation des données

Vu l'échelle de temps généralement considérée nous ne no

préoccupons pas de 1‘ implantation physique des données. Par contre, il

est important que soient traduits en termes physiques 1'organisation Io:

gique des données et 1'évolution de ces derniéres dans le temps, é1émeni

qui sont trés souvent indépendants des structures physiques réelles.

II-2.2.- Implantation des processus

Comme pour les données, les préoccupations essentiel les

concernent ja traduction en termes physiques de leur logique et de leur

comportement dynamique, en considérant les possibilités de blocage dues

au niveau logique et a l'utilisation des ressources physiques.

II~2.3.- Ressources

Dans une maquette, nous considérons uniquement les ressoj

ces physiques nécessaires pour rendre compte du fonctionnement dynamiqu:

Ceci se traduit par :

- l'ignorance de Ja plupart des ressources passives qui sont des

moyens auxiliaires et Ja prise en compte des ressources réutili-

sables,

- Te choix d'un certain nombre de types de ressources dans 1a modi

lisation,

~ l'agrégation de ressources élémentaires simples (ce qui est fone

tion du niveau de détail de ia description).

Méme si ce n'est pas le cas dans la réalité, les ressources sont ¢

rées indépendamment les unes des autres de maniére décentralisée. Ce ty
' ; .

d'allocation peut provoquer un inter-blocage. Pour éviter ce probiéme, |

ee EE DOR NEM were
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est recommandé de ne faire utiliser par un processus qu'une seule ressour~

ce réutilisable bloquante (DUF 80a).

Tl - EXEMPLE DE MAQUETTE

Pour illustrer les notions développées précédemment, nous présentons

la structure d'une petite maquette de systéme d'information (fig. 2.5).

Cette maquette est une des modélisations possibles d'un systéme de gestion

de commandes. Elle correspond 4 Ja gestion des commandes-clients d'une en-

treprise commerciale que nous avons étudiée. Dans la thése de P. KLEIN

{KLE 79), on trouve une maquette plus compléte qui l'englobe.

IlI-1.- Architecture générale

Le systéme décrit comprend :

- la prise de commandes écrites et téléphonées,

- le traitement administratif,

~ le traitement physique.

I] se compose de quatre processus :

Enregistrement : processus exécuté par une personne x (pour la frappe)

et l'ordinateur ord (partie automatique du traitement). I1 codifie et

saisit les bons de commande jissus de la structure courrier pour mettre

a jour la structure commandes. I] est déclenché tous les jours 4 une heure

précisée dans 1'échéancier ech, par 1'intermédiaire du moniteur d'activa-

tion activation 1.

Saisie : processus de saisie des appels téléphoniques (demandes de rensei-

gnements et commandes) qui arrivent dans la structure boite. Il est exé-

cuté par une personne y qui saisit ces commandes en mode conversation-

nel (utilisation de ord). Lorsqu'il y a commande, celle-ci est codifiée,

saisie, puis envoyée dans la structure commandes. Ce processus est dé-

clenché aléatoirement lors de chaque appel téléphonique.

Saisie

journellement 4 une heure précisée dans ]'échéancier ech grace au moniteur

d'activation activation 2. Aprés une édition automatique des propositions

de livraison par l'ordinateur ord, la personne y examine les propositions

erhbaiaier nap setine’’ wine
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éditées, fait des modifications que z saisit aprés en mode conversation)
nel. Ensuite, c'est 1'édition définitive des bons de livraison. Ce pro-|

cessus alimente la structure ordresa partir de la structure commandes i

qu'il met a jour.
\

Préparation processus de préparation des bons de livraison issus de i

structure ordres. I] est exécuté par une personne p qui prépare les pre)

duits, compléte les bons avant de les scinder en deux parties, l'une Pay

le client, l'autre pour la facturation ultérieure. I] alimente les stru

tures bons 1 et bons 2. I] est activé par 1'intermédiaire de la structil

de données ordres qui est englobée par un moniteur. }

Si on veut utiliser cette maquette en simulation, il est nécessain

de la clore. Pour modéliser les relations du modéle avec son environne-

ment, quatre processus ont été adjoints, deux en entrée et deux en sorti

Générateur : processus générant des bons de commande . I1 alimente la

structure courrier. I] est déclenché tous les jours 4 une heure précisé

dans T'échéancier ech, par 1'intermédiaire du moniteur d'activation acti

vation 5.

des bons de livraison auxclients. 11 est déclenché tous les jours a une

heure précisée dans 1'échéancier ech par 1'intermédiaire du moniteur d'i

tivation activation 3.

jours la structure bons 2 et correspond 4 l'envoi des bons de livraison

& la comptabilité. I] est déclenché 4 une heure contenue dans 1'échéan-|

cier ech par 1'intermédiaire du moniteur d'activation activation 4. |

III-2.- Fonctionnement des composants

Tous les processus décrits sont cycliques.

Ils sont activés de deux fagons :

T1-15

- soit par l'intermédiaire d'une structure de données protégée par

un moniteur, c'est le cas pour le processus préparation qui se blo-

que uniquement lorsque la structure de données ordres est vide

(schéma classique de producteur-consommateur) .

Les diverses structures de données présentes dans la maquette sont

des files d'attente dont 1a politique de gestion peut étre complexe. Elles

sont incluses dans un moniteur. Ainsi, tout accés ou modification sur les

données de la structure s'effectue en exclusion mutuelle.

Pour éviter les risques de blocage, l'ordinateur orc. est considéré

comme une ressource a nombre infini d'accés, il est représenté unique-

ment 4 des fins de comptabilité.

Les personnes x, z, p sont modélisées par des ressources critiques

non préemptibles ayant chacune un calendrier contenant leurs périodes de

disponibilité. La personne y est modélisée par une ressource critique pre-

emptible avec priorité. Elle peut atre requise par deux processus 
: sai

sie et décision dont les priorités sont respectivement 2 et 1. Pour s'exé-

cuter, le processus saisie peut préempter la ressource y lorsqu'elle est

utilisée par le processus décision : ceci correspond 4 la réponse immé-

diate 4 un appel téléphonique.

Les principales caractéristiques concernant ces comaosants sont ré-

sumées dans deux tableaux (fig. 2.6 et fig. 2.7).

Dans (DUF 80a), on trouvera une présentation compléte.

NF Ran YRC ARIE TRIN nnn IRS To RI ne RTA = Hn
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andi
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; c
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Moniteur Mode d'acti~ | Ressources a ke

PROCESSUS associé vation utilisées Priorités

générateur activation 5 | échéancier 4 1
9 h 30

genetel processus de {y) 1 |
Poisson de i

moyenne A

quand y tra-

vaille

enregistrement activation 1 | échéancier x, ord 1
a 10h

saisie boite genetel y, ord 2

décision activation 2 | é@chéancier 4 yz, ord 1
15 h

préparation ordres décision P 1

videur 1 activation 3 | échéancier 1
4 20h

videur 2 activation 4 | échéancier 1
a 20h | |

Fig. 2.6 : Tableau donnant les caractiristiques
des processus

NOM TYPE de Nombre |Option laissant Heures de
ressource d'accés|terminer le tra} disponibilite

vail en cours

x critique 1 NON 1h a4 12h 3
14h & 15h

y critique, préemp- 8h a 12h ;
tible avec priorité 1 NON 1éh 4 18h

z critique 1 OUI 15h30 a 17h

P critique |; 4 NON 8h a 12h ;
| 14h a 18h

ord a nombre infini oo - Oh a 24h
d'accés

Fig. 2.7 : Tableau_donnant les caractéristiques
des ressources
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L'évaluation du comportement dynamique d'un systéme d'information

par simulation comporte différentes étapes qui sont rappelées dans Ja fi-

gure 4.1 et qui font souvent appel aux techniques statistiques notamment

pour :

- faire la synthése des mesures effectuées sur le systéme réel (pa~-

ramétrage du modéle),

- obtenir des résultats de la simulation proprement dite (estimation

de grandeurs caractéristiques, calcul d'intervalles de confiance),

- comparer les sorties du systéme réel avec celles du modéle simulé,

en fonction d'un environnement donné (validation).

Pour résoudre ces questions, on peut classer les techniques statis~-

tiques utilisées en deux catégories :

- statistique descriptive

Elle est utilisée pour faire la synthése des données brutes issues

des mesures. Les techniques employées peuvent étre élémentaires (cons~

truction d'histogramme, estimation de moyenne et d‘écart-type ...) ou

complexes (analyse de données multidimensionnelles, classification auto-

matique ...).

- statistique explicative

L'interprétation des données est basée sur une représentation en

termes probabilistes de 1a réalité, ce qui nécessite le choix d'un modéle

et la détermination des valeurs de paramétres (estimation, ajustement).

Dans ce chapitre, nous rappelons définitions et résultats indispen-

sables 4 1a compréhension de ce travail. Les mesures que nous avons 4

analyser, que ce soit en entrée ou en sortie constituent habituellement

des séries chronologiques (suites d'observations généralement ordon-

nées dans le temps), qu'on peut étudier en utilisant les propriétés des

processus stochastiques sous-jacents.
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T ~ PROCESSUS STOCHASTIQUES

le (esses Te A raniTie @ Aprés avoir défini les processus stochastiques, nous donnons quelques
est une fa i éa- |

sures int VE GE WEI-izokes ilied t propriétés en nous référant essentiellement aux travaux de (HAN 60,AND 71).
Nous notons indifféremment l'espace temps T ou IR en nous placant

dans le cas o& nous disposons d'une seule trajectoire.

(X(t), t € T} a ————
Le processus stochastique X est parfaitement défini si pour tout

m-uplet d'instants t de TT, (ty tos. at)s la forction de répar-

tition conjointe est connue : .
T 6tant l'espace temps, T peut @tre un intervalle de IR ou ung

semble de points (sous-ensemble de jN).

On peut aussi définir X par une application réelle : F( ty stose ++ sty iy oXgoee + oXq) = PLX(t, )<Xq oX(ty)<Xp9-- X(t) <Xa]

X : TxQ ——>R
; Comme i] est difficile de connaitre cette fonction de répartition F,

(tw) H—» X(t,u)} |
dans la pratique on se contente généralement de Ja fonction de répartition

. oo. absolue :

Ainsi X(t,w) est une réalisation du processus stochastique of {

est un élément de l'espace, temps T et w un élément de l'es: pace des ty) =

épreuves Q. f aie) = ha ee
* si t EIN, te processus stochastique est discret,

* si t e€lR, te processus stochastique est continu.

Trés souvent, dans l'analyse des séries chronologiques, i] est diffi-

cile d'identifier les processus stochastiques sous-jacents. On s'intéresse

En supposant que X est défini pour tout couple (t,w), il est po alors a différentes propriétés statistiques telles que :

sible d'échantillonner le processus de deux maniéres :
_, a ao ~ moyenne : E[X(t)]= u(t

- t_fixé : on fait varier w en faisant un échantillonnage sur | — ee ie
l'espace des épreuves Q, - variance : Var[X(t)] = EL(X(t)-u(t))?] = 0?(t)

- wo fixé : on fait varier t en réalisant un échantillonnage dar - autocovariance : Cov[X(t),X(t+r)] = EL(X(t)-u(t)).(X(t+t)-u(t+e))l

le temps, X(t,w) représente alors une trajectoire (réplique) di = y¥(t,T)

processus. 
:

X(tyw) | - coefficient d'autocorélation : p(t,t) = entity

Ces deux derniéres propriétés ne peuvent s'étudier facilement que

lorsque le processus est supposé faiblement stationnaire, c'est-d-dire

qu'il vérifie Jes deux propriétés suivantes :

-u(t)=u weet

- y(ty.t) = ¥(to st) = y(t) V(ty sto) € T wel

Fig. 3.1 : Trajectoire d'un processus stochastique conti: Dans certaines conditions, il est possible de définir la transformée

|

}

i

_ ee oa is onal— —— een eee - tee |
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|

de Fourier de la fonction d'autocovariance y (cas continu) ou de la)

suite des autocovariances {y(k), k EIN}, appelée densité spectrale f,

Nous distinguons deux cas : la paramétre temps t varie de mani
discréte ou non. |

|

Si le processus stochastique X est discret, la transformée de t

Fourier de la suite d'autocovariance {y(k), k € IN} s'écrit :

A€f-nan) (1)

y(k)cos AK car y est une fonction pait

40
Cette expression donnant f(A) aun sens si la série £ by(k) ||

converge : _-

+09

EZ ly(k}| < 4 (2)
==00

Si le processus stochastique X est continu, la transformée de

Fourier de la fonction d'autocovariance y s'écrit :

00

F(A) = * | y(t)cos At dr a € [-n,4n] (3)

La condition :

valeur absolue de la fonction y intégrable sur [R (4)
|

assure l'existence de f, partout définie.

Lorsque les conditions (2) ou (4) sont vérifiées, la fonction f°

converge uniformément, et on a la notation inverse : b

+1

v(k) = { cos Ak f(A)dA Vk (5)
-T

TII-5

- les harmoniques utiles dans la recherche des cycles,

- les variations du processus autour de sa moyenne.

Dans la pratique (FIS 73), en supposant que X est un processus

faiblement stationnaire, La condition suivante portant sur ‘a fonction

d'autocorrélation p

Tim p(k) = 0 (6)
ky co

assure T'existence de f. Dans le cas discret, i] suffit que la suite des

autocorrélations {p(k), k €IN} soit décroissante en valeur absolue.

L'étude des processus stochastiques pose des problémes plus ou moins

complexes suivant leurs propriétés. Nous allons explorer plus particulié-

rement ces difficultés par rapport 4 la propriété de stationnarité.

I-1.- Stationnarité stricte (AND 71)

X est un processus (fortement ou strictement) stationnaire

si ses propriétés statistiques sont indépendantes de l'origine des temps.

La définition mathématique d'un processus strictement stationnaire

est :

m + +
V(tystys.esty) ET = WHER vi € IN

F =F
(ty) oX(ty) 940+ aX(ty)

F é@tant la fonction de répartition conjointe du processus stochas-

tique xX.

X(t, th) X(toth)»... X(t, th) (7)

De cette définition, on peut déduire les propriétés suivantes :

la fonction de répartition absolue F(t;x) est indépendante de t

E(X(t))

¥(ty.T) = ¥(ty.t) = y(t)

Var(X(t)) = y(0) = 07 wreT

U WteT

V(ty ty) € T? wre IN

- o{t,t) = y(t)/y¥(0) = oft) Wee T Yr € IN

En outre, il est possible d'estimer la fonction de répartition F a4

partir d'une seule trajectoire, si le processus est ergodique.

TTT TA CNN TE SOMBER OTS 2) MANS ATP ect tort ROR enw
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I-2.- Faible stationnarité (COX 69, AND 71) :

X est un processus faiblement stationnaire (quasi-station-,

naire ou stationnaire du deuxiéme ordre) si les propriétés statistiques!

du premier et deuxiéme ordre sont indépendantes de l'origine des temps!

- moyenne constante

- autocovariance indépendante de t mais dépendant seulement de

l'intervalle considéré.

En d'autres termes, X est un processus faiblement stationnair

s'il vérifie les deux propriétés :

: E(X(t)) =u -wteT
(8)

~ y(tyst) = y(tyst) = y(t) v(t sty) € T?, Wren

De cette définition, on peut déduire les propriétés suivantes :

~ p(tyst) = o(ty.t) v(tysto) €T? = wr EN

- Var(X(t)} = ~(0) = o? vwteT |

Lorsque le processus est faiblement ou strictement stationnaire, il

est possible de définir la fonction de densité spectrale f

ditions (2) ou (4) sont vérifiées).

(si les cot

|

strictement stationnaire 4 variance finie est dont)

faiblement stationnaire. La réciproque est fausse, sauf pour les proces}
sus gaussiens (COX 69) qui sont complétement déterminés par ta connais-|

sance des deux premiers moments.

Un processus X

I-3.- Non-stationnarité (COX 69, LER 77)

Les différentes propriétés statistiques (moyenne, variance,...)

dépendent toutes du temps. Pour les estimer, i] faut disposer de plusia

trajectoires du processus et procéder 4 une estimation point par point.

Si les différentes trajectoires sont indépendantes, on peut utiliser lal
théorie classique de ]'estimation.

|

En présence de tels processus, on essaie généralement de se ramener

a une étude de processus stationnaires de deux facons :

- découpage de la durée des observations en plusieurs intervalles |

II1-7

~ décomposition du processus en deux processus X = Y+i

X(t) = Y(t}4h(t) vt eT

avec Y processus faiblement stationnaire,

h processus déterministe.

Cette deuxiéme approche est surtout utilisée par les économistes,

la recherche de tendance consiste souvent 4 identifier le processus dé-

terministe h. Par contre, la premiére approche met en évidence la possi-

bilité de distinguer différentes échelles de temps en découpant la durée

d'observation en intervalles de temps pendant lesquels I'hypothése de

stationnarité peut se justifier. I] n'existe aucune réponse théorique

pour faire un bon découpage. Habituellement, Ja durée d'observation est

découpée arbitrairement. Ensuite, on utilise des tests de faible station-

narité sur chaque intervalle considéré pour valider les hypothéses faites.

II ~ ESTIMATEURS DES MOMENTS DES PROCESSUS STOCHASTIQUES (KAN 60, COX 69,

AND 71)

Suivant les propriétés vérifiées par le processus stochastique, i]

est plus ou moins facile de déterminer des estimateurs de grandeurs carac-

téristiques. Nous examinons cette question par rapport a le propriété de

stationnarité en nous Timitant aux propriétés du premier et deuxiéme or-

dre (définies 4 partir des moments d'ordre 1 ou 2).

II-1.- Stationnarité stricte

En vertu du théoréme de DOOB-BIRKOFF, si le processus X est

stationnaire et ergodique, il est alors possible d’estimer les différen-

tes grandeurs caractéristiques (lorsqu'elles existent) en considérant

une seule réplique du processus.

THEOREME DE DOOB-BIRKOFF (théoréme 1)

Si,le processus X est stationnaire et ergodique, les relations

suivantes sont vérifiées :

-eqe(eyy = efi f ( x"(t)dt |

Dna VSN Dee. Ve Pe we LIYE NP eo bienma Lhe Oe Mersey
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4 |

+ ELX(t).X(ter)] = e[tim Z |, X(t) .X( ter)

= y(t) tu?

avec E[X(t)] =u et y(t) = Cov[X(t),X(t+r)]

Pour étudier un processus stochastique, il est donc intéressant

u'il soit ergodique, propriété que nous définissons maintenant.ergodique

Considérons un processus stochastique supposé stationnaire et va-

riant discrétement aux instants tystgs---stys une estimation de son

prone moment (lorsqu'il existe), est :

“7 1 n p
ECX"(t)] =~—— = XP(t.-t._4) (9)

i a a

L'estimation est obtenue 4 partir d'une trajectoire unique. Pour
; 

|

qu'elle soit "significative", i] faut qu'elle soit "jndépendante" de la.

trajectoire considérée.

Dire qu'un processus stochastique est ergodique par rapport au mo-

ment d'ordre p signifie que ce moment est indépendant du temps d'une

part et que tes moments temporels d'ordregp existent et ont mame va-

leur quelle que soit la trajectoire du processus d'autre part.

Intuitivement, si on observe un processus stochastique stationnaire|

ayant une suite de covariances décroissantesdans le temps sur une durée

suffisamment longue, on espére obtenir un grand nombre de variations pos:

sibles de ce processus. Ainsi, on peut penser qu'une seule trajectoire

suffit pour résumer “l'information” contenue dans Tes autres trajectoi-.

res.

Cette propriété d'ergodicité peut se définir mathématiquement

(DOO 53, BAR 56, HAN 60).

Le processus stochastique stationnaire est ergodique :

* par rapport 4 la moyenne si :

:

lim r| (X(t)-u)dt = 0 10T+ 0 ( )
I

|

\
|

HI-9

+ et plus généralement par rapport au moment d'ordre p si:

Tim (11)
T+ 00

:

| coPcey-e0P(e) net -0

Les conditions que doit satisfaire un processus stochastique sta-

tionnaire pour étre ergodique sont trés complexes en général. Ainsi, un

processus gaussien stationnaire est ergodique si la fonction de densité

spectrale f est absolument continue (D00 53)..Dans le cas de processus

gaussiens discrets, cette condition d'ergodicité peut s'exprimer en fonc-

tion de la suite des coefficients d'autocorrélation {p(k}, k € IN}

(FIS 73) :

n-1

tin 4 p(k) = 0 (12)
Noo ke-n+1

et n-i
lin 2 = 92(k) = 0 (13)
no n keentl

Ces conditions (12) et (13) sont vérifiées si la condition (6)

lest.

Ne pouvant s'assurer de l'ergodicité du processus stocnastique, on

recherche néanmoins des estimateurs ayant de bonnes propriétés.

Dans (HAN 60), HANNAN donne des conditions générales que doit véri-

fier un processus stochastique stationnaire de moyenne u = 0 pour que

les estimateurs temporels soient des estimateurs convergents (***) :

y-4 Fx(t,)
ney

est un estimateur convergent de la moyenne u si:

lim 4 [ y(k) = 0 (14)
theo” k=0

(**#) A est un estimateur convergent de a signifie :

lim P({A-al 2) = 0 =e > 0.
reo
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. 1 n-k |

- i
est un estimateur convergent de T'autocovariance y(k} d‘ordre k/

Si: }

}
1, m1 |

lim > E y7(k) = 0 (15) |
Nic k=0

Ces conditions (14) et (15) sont équivalentes aux conditions (12) |

et (13). Elles sont vérifiées lorsque la condition (6) T'est. C'est done

cette condition (6} que nous utiliserons en pratique.

En conclusion, si on connait une trajectoire du Processus stochas-

tique, il est possible d'utiliser les estimateurs temporels pour estimer|

tous ses moments. Si la durée d'observation (t,-t,) est fixe, Tes esti,

mateurs temporels définis dans la relation (9) sont non biaisés (ea)

S'il est impossible de connaftre la trajectoire du processus sur

toute la durée d'observation, soit parce que le processus est continu,

soit parce qu'on ne connait pas tous les instants t; o¥ X(t) varie,

on échantillonne alors le processus 4 des instants arbitrairement choi-

sis t;. On vite généralement qu'ils soient 1liés au phénoméne étudié,

en particulier lorsqu'il existe des phénoménes cycliques (LER 77). On fai)

I'hypothése que pendant 1'intervalle [t,_, >t], le processus ne

varie pas de maniére significative.

Généralement, on procéde a un échantillonnage régulier tous les

At:

;-1 = constante i= 2,3,...,n

Si Ja durée d'observation (tty) = nat, les estimateurs temporels |

sont de la forme :

(xx) A estimateur de a est non biaisé signifie : |

E(A) =a

ae. |
III-11

Désormais, nous notons X(t, ) 2X, et nous considérons différents
_— . - ' _

estimateurs pour les propriétés du premier et deuxiéme ordre d'un pro

cessus discret.

II-1.1.- Moyenne (COX 69, BOX 70, AND 71)

Comme estimateur de u est retenu X

>< It al EX, (16)
i=1 |

Cet estimateur est non biaisé. Sa variance est :

-1

var(X) = 4 or (1- kL rk)
M keent] a

Cette expression a un sens si la série écrite au second membre con-

verge (la condition (2) est une condition suffisante).

I]l-1.2.~- Variance (BOX 70, LER 77)

Comme estimateur de o?, on peut utiliser

a 1 n 17? 5

Var(X(t)) = <4 | 2 Ke = 2 (2 x;) (18)
isl j=l

qui est non biaisé. Nous ne parlons pas de ses propriétés étant donne que

c'est un estimateur de T'autocovariance d‘ordre 0 (voir ci-dessous).

II-1.3.- Autocovariance (COX 69, AND 71, KLE 74, LE2 77)

L'autocovariance d'ordre k, y({k) peut étre estimée par

l'estimateur :

- -k“a 1 n-k 1 n-k \ )|

= E XX yp et af OE XS WOE XL, (19)WK) = HK LZ, Pitk "MRS TAGSy its

L'utilisation de cet estimateur doit étre limitée 4 des valeurs de

k telles que k/n soit faible. Généralement, on considére Tes valeurs

de k inférieures 4 n/10 (KLE 74) ou n/4 (BOX 70, LER 77).

est asynptotiquement
“TM

Si la série f{y(k), k € IN} converge, (k)
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}

non biaisé. Sa variance et ses covariances ont des expressions compti-|:

quées qui dépendent des moments du gene ordre (HAN 60,AND 71) et sont

généralement de l'ordre de 1/n.

D'autres estimateurs non biaisés peuvent étre construits, mais ils)

sont trés sensibles a 1'évolution des observations (COX 69).

Parmi les autres estimateurs de y(k), citons : f

oN zy nek . .

¥z(k) ~ a-kK ZO OM (20)

-TMN a
folk) = K(k) (21)

Nous ne nous attardons pas sur leurs propriétés qui ont été étudiée

notamment par BARTLETT (BAR 56) et ANDERSON (AND 71). Simplement nous pp

vons dire que 1'estimateur FR) est utilisé dans l'estimation des pro
cessus dits de "BOX et JENKINS" (BOX 70).

Fn: Pour notre part (chapitre V), nous utilisons le premier estimateur

y(k).

II-1.4.- Autocorrélation (COX 69, FIS 73, LER 77)

Pour obtenir un estimateur de o(k), i] est possible de

normer l'estimateur de la covariance en le divisant par l'estimateur de

Ja variance :

<a) = Ue)o{k) =
¥(0)

. . ; “a
Si on utilise l’estimateur Yo{k) pour estimer y({k), l'estimateur!

p(k) obtenu n'a pas de bonnes propriétés statistiques (FIS 73). IT est

biaisé et non convergent. De plus, les différents estimateurs 4(k)
sont corrélés.

(22)

Ceci a conduit a rechercher d'autres estimateurs, comme celui pro-|:

i

posé par COX et LEWIS (COX 69) : t

“es
ay ¥1(k) 23
p ea ad feee byt (kD ey (kD

II]-13

oN“
ov ¥z (kK) est l'estimateur défini dans la relation (20)

n=k n-k 3

» y'(k) = oop £ (X x X,)n-k i=) 1 n-k jet J

l n-k 1 n-k 2

OK) = ek SE Sak” aR GES)

Cet estimateur 04 (k) est asymptotiquement non biaisé et conver-

gent, tandis que les différents estimateurs 6 (K) sont correllés.

Pour notre part (chapitre V),nous utilisons trés simplement ]'esti-

mateur défini en (22) suivant les conclusions de BOX et JENKINS (BOX 70)

qui le préférent parce qu'il est facile 4 calculer tandis que ses proprié-

tés ne sont guére plus mauvaises.

II-1.5.- Densité spectrale de puissance (BAR 56, HAN 60, COX 69,

AND 71)

Pour estimer la densité spectrale de puissance f, deux

approches sont possibles :

- utilisation du périodogramme,

- utilisation de la définition de f en tant que transformée de

Fourier de la suite d'autocovariance {y(k)}.

Nous les examinons successivement.

a) Utilisation du périodogramme (BAR 56, HAN 60,COX 69, AND 71)

Habituellement, dans l‘analyse spectrale d'une série d'observations

ponctuelles réguliérement espacées dans le temps, on peut utiliser le pé-

riodogramme égal au carré du module de la transformée de Fourier finie

de la suite des variables aléatoires X,, 4 un facteur multiplicatif

prés :

1 |S cx -Rexp(ika) |” tn] (24)(A) = oy ce Ore A} a € [-n.+n]

Généralement, l'étude de I(A) n'est faite que pour les valeurs

» de la forme :

= 2tp
A n
p p= 1,2,... ,enti5]
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I] est démontré (COX 69, AND 71) qu'aucune information suppTémentail

n'est obtenue en considérant d'autres valeurs de i. Par ailleurs les

priétés d'orthogonalité de cos exp et sin one pour p = 1,2,...,en
facilitent les calculs généraux. }

En développant l'expression de I(A) précédente, on obtient :

1 n

10) = oi
n

z (X5-X) (Xj -K)cosl (j-k)Al d € [-n, +n]
jel k=1 J

ntl UN
# 1A) = 5 ep 2lRIe05 Ak AE Longe] (25)

1(.)

dans 1'analyse de séries chronologiques (HAN 60,AND 71), bien qu‘ayant

de mauvaises propriétés statistiques. I] est asymptotiquement non biaisé),

et non convergent.

b) Utilisation de la définition de f en fonction des autocova-

riances

I] est possible d'obtenir un estimateur de f en utilisant un estid

mateur de l'autocovariance dans la définition (1). |

- 400

“~ 1 “~N
F(A) = Fi ; y(k)cos Ak d € [-1,+n] (26)=z

= 00

oN
Par exemple, on peut utiliser ]'estimateur Yo(k) défini par la ry

lation (21), en restreignant la somme & un intervalle fini, comme celui |

de 1'échantillon.

On peut justifier cette restriction dans la sommation par le fait

suivant : si ly! est une fonction monotone décroissante, on peut alors

négliger la contribution des différentes estimations de y(k) voisines

de zéro ce qui se produit pour k suffisamment grand (lorsque le pro-

cessus n'est pas périodique).

-_n

Cet estimateur f() n'a pas de bonnes propriétés statistiques :

il est asymptotiquement non biaisé et non convergent (AND 71).

Ht

est souvent utilisé pour rechercher des périodicités cachées
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c) Utilisation d'estimateurs lissés def

Dans cette partie, nous considérons maintenant l'obtention d'estima-

teurs :

- asymptotiquement non biaisés et

- ayant une variance en 1/n.

Pour satisfaire ces objectifs, nous considérons des estimateurs lis-

sés de f

n-1“- 1 “s

f(A) = xh, y(k)cos xk d € [-n,4r] (27)

2h ened *
—s . ' : ;

od + y(k) est un estimateur de l'autocovariance d'ordre k et

. hy les coefficients de Fourier d'une fonction de pondération spec-

trale h définie ainsi :

1”

h(a) Po Ft hy exp(ika) d € [-1, +1]
k=-co

Ces fonctions de pondération spectrale sont aussi appelées fenétres.

Le graphe de ces fonctions est caractérisé par un grand lobe centré sur

le point 0 et bordé par des lobes plus petits (fig. 3.2).

4/n te | tsi Ikl<2<n

0 sinon

ho, = [E (1tcos BS) si ikl ga<n
2k 12 R

3/n 0 sinon

ces fonctions sont paires

2/1 \
\

V/n an

hy (x)2

Ne Ei
0 1/2n r

Fig 3.2 : Exemple de fenétres (tiré de COX 69

" age a
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Différentes fenétres ont été définies, notamment par BARTLETT,

DANIELL, TUKEY, HANNING, HAMMING, PARZEN (HAN 60,COX 69, AND 71). |

Généralement, on utilise une fenétre tronquée comme celle proposée

par BARTLETT :

0 sinon

hp hy = jl - iki/e si k<ga<n |

On se restreint a un certain nombre d'autocovariances y(k). Dans |

la plupart des cas, les autocovariances y(k) sont généralement voistimg

de zéro, sauf pour un nombre restreint 2, ce qui suggére de supprimer ©

Tes autocovariances d'ordre k supérieur 4 &.

Ltutilisation de tels estimateurs tend 4 minimiser les effets dis

a l'estimation de densité spectrale de processus stochastique infini en

Dans l'estimation de la densité spectrale, i] faut obtenir le pou-

voir résolvant maximal, ce qui signifie la possibilité de distinguer les|.
a

différentes estimations de f(\) avec diverses fréquences , pour un

échantillon de taille donnée.

|
|

|

j

considérant un intervalle fini. |

Pour notre part (chapitre VY), nous utilisons un estimateur lissé

de ta densité spectrale avec la fenétre tronquée suivante :

tk!hy Ay = lL IkI = 1,2,...,n-l

d'oQ l'expression suivante pour ]'estimateur employé :

aN ~ n-1 ~~1 a“

Fa) =e [100 +2 2 0 B08] (28)

II-2.- Stationnarité faible (COX 69, AND 71, LER 77)

Seules les propriétés du premier et deuxiéme ordre sont indé-

pendantes du temps. I] est possible de tester le caractére faiblement

stationnaire d'un processus (PRS 69). aPour estimer la moyenne, la variance, l‘autocovariance d'ordre k
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11-3.- Non stationnarité

Toutes les propriétés statistiques étant fonction du temps,

toute grandeur caractéristique du processus stochastique doit étre es~

timée point par point. Pour cela, il faut disposer de plusieurs répliques

du processus si possible indépendantes et utiliser les estimateurs clas-

siques (FOU 67).

En général, lorsqu'on a une estimation d'une grandeur caractéristi-

que du processus stochastique, on désire connaitre la qualité de la me-

sure. Habituellement, la détermination de la précision statistique d'une

estimation se raméne au calcul d'une variance sur cette estimation.

IIT = CONSTRUCTION D'INTERVALLES DE CONFIANCE

Le probléme de la précision statistique d'une estimation peut étre

résolu en construisant un intervalle de confiance pour la valeur théo-

rigque exacte.

Si nous nous intéressons 4 Ta moyenne u d'un processus stochas-

tique stationnaire, le calcul de l‘intervalle de confiance de Ja moyenne

u au seuil oa donne Tes bornes de l'intervalie dans laquelle u a une

probabilité (l-a) de se trouver :

l-a = PLWe on <u< Yo ond

W et Yoon sont les bornes de l'intervalle de confiance de u au
a,n 5
seuil a en ayant fait n mesures.

Il existe différentes méthodes pour calculer un tntarvalle de con-

fiance. Nous limitons notre étude 4 celles concernant les espérances ma-

thématiques de processus stochastiques faiblement stationnaires.

Considérons 1'échantilion XyoXparee Xn suite de réalisations des

variables aléatoires X .Xo,...,X_, mutuellement indépendantes et de mé-

me loi.

Pour estimer la moyenne u inconnue, on utilise l'estimateur arith-

métique X

ey

he Ora Te oo lm imme - © lithe ana
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Cet estimateur X est non biaisé, convergent et efficace (FOU 67).|

L'inégalité de Bienaymé-Tchebicheff donne un intervalle de confian-

ce sur u. En effet :

PLIR-ul < e) > 1 - Var(4)ma Ve > 0 |

® PLIX-ul < eMar()jo1-4a2 Ve > 0

Pour obtenir un intervalle de confiance au seuil a = 5%, ona it
i

1-1/¢7 = 0,95 ou plus simplement « ~ 4,47. Ainsi la largeur de 1' inter

valle de confiance est i

f

d« 4.47 écart-type de X autour de la moyenne u.

L'inégalité de Bienaymé-Tchebicheff ne fait aucune hypothése sur la|

loi de l'estimateur X, on-suppose simplement que Var(X) existe.
Trés souvent, on peut calculer un intervalle de confiance plus serré

Si la loi de X est gaussienne, l'inégalité de Bienaymé Tehebichefi

peut s'écrire :

- = 1 rte t2 |PEIX-uj < eNar(X) a [_ exa(- a-)at = 26(e€)-1

o({e) tant la fonction de répartition de la loi normale centrée réduite,|

Au seuil a = 5%, la largeur de cet intervalle est : i

l

d= 1.96 écart-type de X autour de 1a moyenne u. |

Cette hypothése de normalité se vérifie si :

- le processus est strictement stationnaire

~ les variables aléatoires X; sont mutueTlement indépendantes, suiy

vent la méme loi et ont une variance finie.

Ces conditions permettent d'utiliser le théoréme de la limite cen-

trale pour obtenir la loi limite de X. !

Ainsi, T'hypothése de normalité permet de réduire presque de moitié |

la largeur de 1'intervalle de confiance obtenu.

uo
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Cevendant, pour utiliser cette inégalité, i] faut étre capable d'es-

timer Var(X), probléme que nous traitons maintenant. Plusieurs cas sont

a envisager suivant la disponibilité ou non de plusieurs répliques du

processus.

Etant confronté 4 T'analyse des mesures obtenues pendant Ia simula-

tion et voulant calculer des intervalles de confiance (I1V.2.5), nous

développons cette partie.

ITI-1.- Plusieurs répliques indépendantes du processus (FIS 73, KLE 74,

KOB 78)

Soient p répliques indépendantes du processus stochastique

stationnaire constituées des réalisations suivantes :

iy réalisation de Xi i= 1,...,n

En considérant chaque réplique, on peut définir un estimateur de u,

n

5 1
X. =

J "SG
yy
1

Les p répliques étant indépendantes, les estimateurs X; sont in-

dépendants. Comme estimateur de u, on peut choisir X défini a partir

des estimateurs X

Calculons Var(X) :

P_ pe. p =
var(X) = var|# = ra =f. var z z,) = 1. var(X.)

p J jet 9 j=
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Les estimateurs x; sont mutuellement indépendants et suivent a
totiquement la méme loi : on peut appliquer le théoréme limite centrale 9

pour un processus stationnaire r-dépendant :

X est un processus stationnaire r-dépendant si y(k) = 0 wk>r

THEOREME r-limite centrale (Théoréme 2)

Soit X processus strictement stationnaire r-dépendant de moyer

ne E[X(t)] = u satisfaisant la condition suivante :

ELIX(t} 13] <@

alors l'estimateur temporel X de la moyenne u défini par :

est asymptotiquement normal de moyenne u et de variance

var(X) = “Ul #2 E(1- ®e(k) I
atM oo pay

Ce théoréme est important : i] permet de connaitre la loi limite de

l'estimateur temporel de-la moyenne X.

Ainsi les estimateurs x; sont mutuellement indépendants et asymp-

totiquement gaussiens (en supposant que le théoréme ci-dessus est véri-

fié). On peut donc utiliser la statistique classique pour calculer

Var(X) a partir de celles des estimateurs X; f

var(X) = Var(t ER) =,
Pyar dP j

p _ —-Var(X.)
r Var X, = de
=1 d Pp

I] est possible d'estimer Var(X5) par l'estimateur non biaisé sui:

vant :

“—TM 1
Var(K.) = F (tt? = LTE (i) tek |J p-l jel J p-1 Lje1 J p ey j

Ceci nous permet d'obtenir un estimateur de Var(X) :
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“~~ 1 Pp. ;

var(%) = srpcty A

En utilisant le classique théoréme limite centrale

te suit une loi normale centrée réduite.
(Var(X) )

Comme nous utilisons un estimateur de la variance de X obtenu a

partir de variables aléatoires Xs asymptotiquement normales et indé-

pendantes

= suit une loi du Student 4 (p-1l) degrés
(Var (R)) 1/4 de liberté.

On peut donc construire un intervalle de confiance de u au seuil

a~ J ae zi
P| &-(War(R)) 7? 287 <u < Ke(Var(x))/? 275 |- 1-5

avec a Tu dans une table du Student 4 p-1 degrés de liberté au
seutl a/2.

ITI-2.- Une seule réplique du processus

Nous nous plagons maintenant dans le cas ot nous disposons

d'une seule réplique du processus.Pour estimer la variance de X, nous

considérons trois méthodes :

- méthode utilisant Ja fonction d'autocorrélation,

~ méthode des blocs,

~ méthode utilisant des cycles indépendants.

III-2.1.- Méthode utilisant les coefficients d'autocorrélation

(AND 71, KLE 74)

Les différentes observations sont utilisées pour estimer

la variance.
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. 1 n 1 9

Var(X) = => (Var EW = ne FOV)

X étant stationnaire et y étant une fonction paire, on peut réé- bE
crire :

Ls2) 1 nl. tkvar(R) = 5 [vioye2 = (1- RyRy]

Utilisant un estimateur de y(k), Var(X) peut étre estimée par :

a“ 1 n-1

Var(X) = ifHO}a2 = (+ MLC)
k=l

Ayant déterminé un estimateur de Var(X), l'inégalité de Bienaymé- |

Tchebicheff peut servir pour calculer un intervalle de confiance.

Cette méthode n'est a utiliser que lorsque les autocovariances dé-

croissent rapidement vers zéro pour limiter le nombre d'estimations (dé- ©

finition des estimateurs ¥(k)).

Si f est continue au point 0 (la condition (2) est suffisante),

la limite de Var(X) est (AND 71) :

lim Var(X) = enf(0)
T+ oa

On peut donc aussi utiliser les estimateurs de la densité spectrale|

f au point 0 pour estimer Var(X). Dans (FIS 73), on peut trouver des

compléments 4 cette approche faisant intervenir l'analyse spectrale.

TIi-2.2.- Méthode des blocs (CON 63, KLE 74, LER 77, KOB 78)

Cette méthode proposée par CONWAY (CON 63) suggére de |

scinder l'ensemble des observations Xp oXo eres okays réalisations des va- |

riables aléatoires Xp oXoo- ee aX) en p blocs d'égale longueur 2. (Si

le nombre de mesures n n'est pas un multiple de Pp, on écarte généra-

lement les mesures centrales).

IXqa00- Xp! IKE Te pd ee XG glee 1X(p-1) antl’ pad

bloc T bloc j bloc p

Se TT ee
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Sur chaque bloc est défini un estimateur de la moyenne u:

Lor L 4.

Xj = tT ied att J 1,2,...,p

On fait alors I'hypothése qu'il est possible de caiculer 2 tel

que les estimateurs Xj sojent mutuellement indépendanis.

A partir des estimateurs X; est défini X, autre estimateur de

X=

4bBMuU
1

Pp jel

Le coefficient de corrélation 0(X5 oki 47) entre les estimateurs de

deux blocs successifs peut @tre calculé. I1 dépend des coefficients d'au-

tocorrélation p(k) de la série initiale. Lorsque la suite {o(k)} est

positive décroissante en tendant rapidement vers 0, o(05 X54) devient

négligeable (KLE 74).

Ayant constitué p blocs d'égale longueur, approximativement indé-

pendants, l'intervalle de confiance de u peut étre calculé de la méme

maniére qu'en 3.1.

Si on fait I'hypothése que le processus xX est stationnaire r-

dépendant, 2 doit @tre supérieur 4 r afin de pouvoir appliquer le

théoréme limite centrale r-dépendant.

Sachant que

vary = Ay [Em 3 (28)
Var(X) peut @tre estimée par :

ra
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On obtient donc ]'intervalle de confiance de 1a moyenne u au
seuil g: 

f

oN . -_TMPLR-(var xyi/2 br <u < X+(Var xy? P| = l-o |
-] 

i
avec 25/2 lu dans une table de Student a (p-1) degrés de libertaé au |
seuil o/2.

Pour utiliser cette méthode 41 faut pouvoir déterminer la taille |
minimate d'un bloc. A notre connaissance, i] n'existe aucune solution
théorique mais seulement des méthodes séquentielles.

Parmi celles existantes, on peut citer :

a) Une méthode basée sur les coefficients d'autocorrélation entre
la moyenne de deux blocs Successifs (procédure de MECHANIC et
MacKay) (KLE 74)

L'algorithme proposé (KLE 74) est basé sur l'idée suivante : i
"Augmenter la taille 2 d'un bloc jusqu'a ce que l'autocorrélation ;
existant entre la moyenne de deux blocs successifs devienne négligeable'|

En pratique, cette méthode est utilisable méme si Ta suite des coef-ficients d'autocorrélation fo(k)} devient négative avant de décroitre
vers zéro. I] suffit que cette suite soit monotone décroissante en va-leur absotue (KLE 74),

Cette procédure itérative nécessite un temps de calcul relativement|
Tong pour déterminer une taille de bloc adéquate (KLE 74)

b) Une méthode basée sur les coefficients d'autocorrélation o(k)
(LER 77)

J. LEROUDIER dans (LER 77) propose d'estimer £4 4 partir de laf
fonction d'autocorrélation de telle sorte que

¥{£)

¥(0)

Ip(2,)1 = | | << 1,

On procéde de maniére itérative en estimant p(&))s Jusqu'a ce que |p(24) = 0. En pratique on peut prendre :

Se

f
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—TM
lo(2,)1 < 0.05

La longueur de bloc 2 est choisie dans l'intervalle 1h 224k 1

Théoriquement, i] ne faudrait considérer que des blocs séparés par une
distance 2, c'est 4 dire un bloc sur deux pour s'assurer de 1'indépen-
dance des estimateurs. Dans (CON 53), CONWAY démontre que si la longueur
& des blocs est identique, la variance de l'estimateur X défini en
utilisant tous les blocs est inférieure a la variance de 1'estimateur

X défini en ne considérant qu'un bloc sur deux. Cependant, si cet esti-
mateur est de vartance inférieure, CONWAY ne donne aucune méthode pour

estimer sa variance. Cette derniére peut étre majorée par la variance de

l'estimateur qui n'utilise que la moitié des blocs, ce qui donne un in-
tervalle de confiance plus grand que nécessaire.

Dans (LER 77), J. LEROUDIER rapporte que selon son expérience, i]

est possible d'utiliser tous les blocs et de prendre en compte toutes

les mesures effectuées.

C'est cette méthode que nous utiliserons en Suivarit 1'expérience

de LEROUDIER (chapitre V).

En conclusion, cette méthode des blocs est trés intéressante bien

que nécessitant 1'hypothése suivante :

La suite des coefficients d'autocorrélation {o(k)} est monotone

décroissante en valeur absolue.

Ce qui imptique notamment 1'absence de périodicité.

Par ailleurs, l'estimation de &, peut Stre obtenue a partir d'une

méthode (LER 77) basée sur une analyse Spectrale d'échantillon (FIS 67).

TII~2.3.- Méthodes utilisant des cycles indépendants (CRA 74,CRA 75)

Cette méthode est utilisable pour les systémes dits a

points de régénération.

Un systéme stochastique est dit 4 point de régénération s'il existe

avec une probabilité 1, des instants non nuls tels que le systéme

soit 4 ces instants (y compris le passé) exactement dans le méme

état qu‘ T'instant initial t = 0.
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‘Les instants of le systéme se trouve dans un état de régénération
Sont appelés points de régénération.

En choisissant un point de régénération comme état initial du
systéme, on peut décomposer la trajectoire du processus stochastique en|
plusieurs trajectoires statistiquement indépendantes et identiques, sépi
rées chacune par un point de régénération. 

:
On peut alors utiliser la Statistique classique en n'oubliant pas

que la durée d'un cycle est une variable aléatoire corrélée 4 T'échantilelon. 

t
Pour appliquer cette méthode, deux conditions doivent étre satis-

faites :

~ le systéme admet des points de régénération,
- le temps moyen entre deux points de régénération est fini.

Etant donné qu'il est tras difficile de définir les points de régé- |nération dans un systéme et de montrer que le temps moyen séparant deuxpoints est fini, on peut appliquer cette méthode :
- soit en faisant I'hypothése que le temps moyen entre deux points
est fini (LAV 75),

- soit en choisissant das points de régénération approchés pour ga-
rantir un temps moyen fini (CRA 75b) . ne

Cette méthode, bien que tras intéressante, n'est pas toujours faci- |le @ utiliser. I] faut choisir des points de régénération, ce qui n'estpas toujours simple. Ne l'ayant pas utilisée, nous n'en parlerons pasPlus longuement.

IV - ANALYSE DES SERIES CHRONOLOGIQUESa
 

SIRUNOLOGIQUES

Dans cette partie, nous nous intéressons a diverses méthodes d'‘ana-lyse des séries chronologiques. En cette matiére les ouvrages sont rela-tivement nombreux. Nous faisons essentiellement référence aux travaux deHANNAN (HAN 60) COX et LEWIS (COX 69), BOX et JENKINS (BOX 70), ANDERSON(AND 71), GRANGER et NEWBOLD (GRA 77) sans oublier des ouvrages plus pra-tiques et plus techniques (BEN 66).

Ayant été confrontés au probléme d'analyser des Séries chronologi-
ques, nous avons appliqué plusieurs méthodes appropriées et notre pointde vue est celui d'un utilisateur.

SE

I aa a
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IV-1.- Définition (AND 71, BAR 71)

Une série chronologique (ou une chronique) est ur. ensemble d‘obser-
vations chiffrées et ordonnées généralement dans le temps.

{xi 17 = 1,2,...,n}

Pour les analyser, nous avons recours 4 ta théorie des processus sto-
chastiques. En effet, on peut considérer une série chronologique comme une
réalisation d'un processus stochastique.

Dans cette étude, nous considérons uniquement les séries discrétes et
nous Jes analysons en considérant des propriétés du processus stochastique
sous-jacent.

IV-2.- Généralités

Les séries chronotogiques peuvent étre étudiées a des fins di-
verses :

- faire de la prédiction en connaissant le passé,

~ obtenir des renseignements sur la structure du processus générateur.

Cette deuxiéme approche nous intéresse plus précisément : nous cher-
chons a obtenir des Caractéristiques sur une classe de drocessus stochasti-
ques dont on puisse considérer Ja série analysée comme une trajectoire pos~
sible.

L'analyse de la série chronologique Xp oXpeereoXps réalisation de la
suite de variables aléatoires XoXo are aX, peut s'effectuer en utilisant
un modéle statistique o& Tes différentes variables aléatoires x
s'écrire

peuvent

X = Fe+U, 12 1,2,...,n

ou f; correspond 4 une partie déterministe, fonction de différents para-
métres tandis que U; est une variable aléatoire,

Dans les modéles les plus anciens, Us sert 4 caractériser 1'erreur
d'observation. Tras souvent; on fait 1'hypothése que c'est un bruit blanc,
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IV-3.- Démarche d'analyse
ce qui signifie que : 

L'analyse d'une série chronologique peut se dérouler en trois. E(U;) = 0 
étapes que nous détaillerons ensuite.

» E(WULU.) = | o2 si is gf

Ly sénon 
i) Visualisation

' : . : 1 rs - ; _

La connaissance du modéle est obtenue par la détermination de f, | Tout d'abord, i] faut Visualiser ] easels des données. Ceci per

partir des observations en considérant le systéme d’équations : 
met d'apprécier qualitativement certaines caractéristiques comme une ten-

dance, 1'existence de composantes (pseudo-) prériodiques, des discontinui-Re Fay 
$21.2 

i 

N 

tés ou des valeurs aberrantes.: ta “ 
Ceci peut étre fait en tragant un graphe de 1a série en fonction duoo u; est une réalisation de la variable aléatoire Us. 

eS

Le temps ou plutét l'ordre d'apparition des observations tient une
place importante. Ce facteur peut étre pris en compte soit dans Ta parti ; (x;)déterministe f;, soit dans la partie aléatoire U, Ou encore en combi-| ielen xnant ces deux approches. 

%Sion se référe aux aconomistes qui utilisent beaucoup les séries 
* x x : . y l®

x Om

chronologiques (PHL 79), leurs premiers modéles faisaient intervenir le | 
¥ . o

temps dans f; en distinguant quatre composantes dans x J : 
; >

- une tendance générale T; dont il est difficile de donner une dé- 
mes ' a

aS tendance générale

finition précise : elle englobe les phénoménes de croissance et de} 
Fig 3.3 : Exemple de graphe de données

décroissance.

une variation conjoncturelle c; a caractére rythmique, mais non}
strictement cyclique ou périodique.

~ un mouvement saisonnier Ss; a caractére périodique.
~ des fluctuations accidentelles U a caractére aléatoire.

\ Etant donné la difficulta d'interprétation de ce graphe, cette étude
préalable peut étre complétée en visualisant d'autres séries obtenues 4
partir de la série initiale. Ceci peut faciliter, entre autres, T'appré-
ciation portée sur Ja dépendance temporelle des observations.

L'identification des composantes déterministes (T;.C;S;) s'effec-|tue généralement en les supposant indépendantes et combinées suivant ain ii) Vérification de certaines caractéristiques du processus stochas-
rents schémas : 

tique sous-jacent~ additif f; T)#S tC; 
La théorie déveltoppée concerne essentiellement des processus sta-

~ multiplicatif FE = T5S4C 
tionnaires. Pour étre en mesure de T'appliquer, i] faut donc obtenir des

~ mixte (en combinant Tes deux précédents). series stationnaires (processus stochastiques sous~jacents stationnaires).Bien que de manipulation aisée, ces modéles ne peuvent s'appliquer F Or en pratique, Ja plupart des séries ne ]'étant pas, il faut done iden-
qu'a un nombre restreint de series, les statisticiens ont done recherché tifier les composantes déterministes (tendance, cycles) et transformer
des modéles plus généraux faisant aussi intervenir le temps dans la parti:|aléatoire, notamment en considérant Us comme un processus stochastiquestationnatre (BOX 70, AND 71).

; 
joe ohenewtye nny om

ty

———=-



=a]

III-30

anéventuellement les séries pour appliquer la théorie statistique.

iii) Identification du processus stochastique sous-jacent

Aprés la détermination de paramétres concernant la partie déter- |
ministe, il peut &tre intéressant de rechercher un modéle probabitiste ;
pour Ja partie aléatoire.

Nous distinguons deux catégories de modéles suivant 1 indépendance :
ou non des différentes variables aléatoires :

- les variables aléatoires sont indépendantes. Si elles suivent la D
méme loi, la détermination de la loi de distribution peut se faire soit
en utilisant les statistiques classiques (FOU 67) (lois connues) soit en}
estimant 4 partir de 1'échantilion une fonction qui a les propriétés de |
densité. Dans le cas opposé, on peut estimer la loi de probabilité comme
une combinaison linéaire de distributions de probabilité connues (SCH 75);

- les variables aléatoires sont dépendantes. I] faut utiliser des
modéles prenant en compte cette dépendance, par exemple ceux dits de BOX |
et JENKINS (BOX 70, AND 71, AND 75, GRA 77).

Aprés avoir présenté la démarche, nous considérons chaque étape suc-}
cessivement.

IV-4.- Visualisation

Avant d'entreprendre une analyse trés fine, i] faut se faire une
idée sur diverses propriétés du processus stochastique sous~jacent. Pour |
ce faire, on peut tracer différents graphes.

IV-4.1.- Le graphe des données 
}

Un examen rapide de ce graphe permet d'infirmer ou non
l'existence de tendance, composantes (pseudo-périodiques wee).

La construction d'un tel graphe n'est pas toujours aussi simple qu'il)
n'y parait a priori : un changement d'échelle en abscisse ou en ordonnée, |
un tracé continu ou non donnent une vision différente de la série.
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solution semble préférable, car i] n'est pas toujours facile de faire la
distinction entre une tendance et des fluctuations aléatoires.

Lorsque le processus stochastique sous-jacent est Supposé faiblement
stationnaire, on peut utiliser différents types de graphes pour mettre en
Evidence l'existence de composantes cycliques ou de dépendance temporelle
entre les observations. Ces graphes correspondent a 1'estimation de di-
verses caractéristiques du processus stochastique (corrélogramme, pério-

dogramme ,...).

IV-4.2.- Le corrélogramme

C'est Te graphe de la fonction d'autocovariance y estimée
pour différentes valeurs k, k =1,2,...K <n.

Il permet de détecter la présence de composantes sinusofdales dues a
des phénoménes (pseudo~) périodiques etdesefaire une idée sur la dépendance
temporelle des observations.

Pour que les estimations soient significatives, i] faut au moins une
cinquantaine d'observations en se limitant 4 des valeurs de k ne dépas-
sant pas le quart des mesures (BOX 70).

om

¥(k} ae

i] n'existe pas de
périodicité

“

¥{k)

Jt gg
k

le processus est purement

aléatoire

Fig 3.4 : Exemple de corrélogrammes (tiré de BEN 66)
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Trés souvent, la recherche de périodicitéscachées s'effectue par

une analyse harmonique de la chronique et en construisant divers graphes

que nous présentons maintenant en précisant 1a théorie sous-jacente.

Iv-4.3.~ Le périodogramme de Schuster (AND 71)

Ce graphe introduit initialement par Schuster en 1898 ser-

vait 4 détecter et estimer l'amplitude d'une composante sinusojdale de

fréquence connue . noyée dans du bruit.

Dans cette méthode, le mod@le considéré est :

x, = F540, T= 1,2,...,n

oa U, est un bruit blanc et f; périodique de périodes connues T

diviseurs entiers de n.

j’

Ts = nk; J = 1,2,....9

{ky skye akg) € {1,2,...,ent("52 ] }

f peut &tre représentée par sa transformée de Fourier :

q énk; . ; émk, .
f. = apt (ak )oos 7 1 +8(k;)sin 7 i)

Les coefficients a(k;), b(k5) ajustent a(k.) et B(k.) au sens

des moindres carrés (LIN 63), ils minimisent l'expression h(k) qui re-

présente la somme des carrés des erreurs :

n q énk. ; émks iNh(k) = Fylrsraer Fath eos 7 i+b(k)sin 7 i)

Les estimations des différents coefficients ay 20(k 5) et B(k;)

sont :

q -
asl Ex. = xX
On iyi

2 0 ank. .
a(k,) =i GE yies qa J = 1,2,....9

2m nk, ,b(k;) = in tyasin i j = 1,2,...,q

SS
i

=
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Ce sont des réalisations de variables aléatoires

qui sont mutuellement indépendantes.

Les périodes Tj

A(kj) et B(k,)
J

étant des diviseurs entiers de n, aprés une sui-
: F . eae aos TK].te de calculs faisant intervenir les propriétés des séries cos ae i

et sin enkj i que nous ne détaillons pas, on obtient :

n q
= 2 cr in 2 2tk.)7?h(k} per nx 2 2 (k5)+b (kK3)]

Dans I'hypothése of f, comporte une seule période T, h(k) se

réécrit :

F xtenge f (a2(k)+b2(k))
ii 2

h(k) =

Minimiser h(k) revient 4 maximiser 1a quantité r2(k) = a2(k}+

b?(k) (réalisation de variable aléatoire R2(k)).

Le graphe de la fonction R*(k) estimée pour des valeurs

dela ently - 1] est appelé périodogramme de Schuster.

I] est possible d'essayer d'interpréter ce graphe en déterminant

k* tel que r2(k*) soit maximal. La période cherchée est alors
T* = n/k*.

r2(k) |

|
|

k allant

Fig 3.5 : Exemple de périodogramme

Cette interprétation est rarement simple (COX 69, AND 71, PHL 79):

cela suppose que la série chronologique est

est rarement le cas :

strictement périodique. Ceci

trés souvent, de nombreux phénoménes aléatoires ou
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ou non aménent des perturbations dans les cycles. En outre, son allure

est généralement heurtée : chaque point correspond 4 1a contribution

d'une fréquence particuliére.

IV-4.4.- Filtre de Buys-Ballot (AND 71)

La méthode proposée consiste 4 chercher un ajustement de

f; supposée strictement périodique de période T, en faisant 1'hypothé-

se que n/T est un entier. (Si ce n'est pas le cas, on peut éliminer

les premiéres mesures).

Supposons n= Th, on peut arranger les observations dans le filtre

de Buys-Ballot. C'est un tableau 4 2 entrées dont le nombre de colonnes

correspond a la périodicité présumée. Chaque ligne contient les diffé-

rents éléments d'une période.

ls *tse “OT

| |
{¢ *(h-1 real h-1)T+2 “nT

{

|
| Vy Yo | YT

Pour chaque colonne est calculée la moyenne des éléments qui lui

appartiennent. On obtient alors une nouvelle série Vyposeees¥y obte-

nue 4 partir de XpeXooeeesX_ avec

y hel

“A, = Xs i= 1,2,...,T
itjT

L'erreur quadratique R(T) obtenue en ajustant la série {x} par

la série {y4} est :

a T hel

R(T) = =z (x; Ns )? xX (x ~, 2

i=l * ge] joo’ iHT og

TL1-35

Sachant que f; est strictement périodique, on peut considérer les

observations KaagT pour i= 1,2,...,7 comme des réalisations de va-

riables aléatoires mutuellement indépendantes. Ceci nous permet d'utili-

ser les propriétés de variance :

h-1 T T

E(xgperr¥s)? = EF (XGyar)? - E (ye)?j=0 itjT a i+jT iz |

D'ot

h-1 T 5 h-1 T ,

R(T) = = 2 (xs)? - FE (y,)
jzo iz VT jeo i=1!

n T

R(T) = = xi -h = (y;)?
j=l isl

R(T) mesure la variance résiduelle non expliquée par 1a périodicité.

On peut tracer le graphe de cette fonction en faisant yarier T de 1

a ent a . Pour trouver ja période 1*, on recherche la valeur minimale

de la fonction R(T).

R(T)

,

[) tit
T* i

Fig 3.6 : Exemple de graphe des résidus en appliquant

le filtre de Buys-Ballot

L'interprétation de ce graphe est toujours délicate. Lorsqu'il

y a plusieurs sommets, i] est difficile de choisir. Les différents tests

existants nécessitent des hypothéses sur les aléas (AND 71).

IV-4.5.- Le Spectrogramme (HAN 60, COX 69, AND 71)

Le Spectrogramme est le graphe de la densité spectrale f estimée

pour les fréquences : 4 = 2np/n_p = 1,2,...,ent{/2].

RS SE eT eS ees Me a
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Utilisant un estimateur lissé de f (voir 2.1.5), 1'interprétation

de ce graphe est plus aisée. L'estimation pour une fréquence correspond

4 une moyenne pondérée sur un certain nombre de fréquences voisines.

Ainsi l'existence de composantes cycliques se traduit par 1'exis-

tence de pics élevés méme si la période est faible. Nous le montrons sur

un exemple tiré de (HAN 60) en considérant deux graphes : corrélogramme

et spectrogramme calculés sur la méme série (fig 3.7). Bien que conte-

nant la méme information, le spectrogramme est plus simple a interpré-

ter pour déterminer les harmoniques (ou cycles) principales.

asa

"%

5 “|. aa \ YS —

UY

5a

_ L\
\

Ns
\

f. Aft

JS

Fig 3.7a : Corrélogramme
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1000 a
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?
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#

Fig 3.7b : Spectrogramme associé

Dans Je cadre de notre travail, nous avons écrit diverses procédures

permettant d'obtenir les divers graphes présentés ci-dessus (chapitre V).

IV-5.~ Recherche de caractéristiques sur le processus stochastique

sous-jacent

Dans cette étape, nous essayons de vérifier certaines proprié-

tés du processus stochastique sous-jacent : stationnarité, existence de

périodicités, dépendance temporelle entre les différentes observations.

IV-5.1.- Stationnarité

Seul le caractére faiblement stationnaire d'un processus

peut étre testé (1.2 et 2.2) en utilisant un test basé sur une analyse

spectrale évolutive (PRS 69).

Pour notre part, nous considérons comme stationnairesdes séries qui

ne présentent pas de tendance en suivant (BEN 66, COX 69).

Nous examinons maintenant quelques méthodes sur 1a recherche de

tendance et leur éventuelle suppression.

ENON genet LGB Ct a tres a) Wieden ee ues
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a) Recherche de tendance

Dans la pratique, cette recherche peut s'effectuer selon deux

types de techniques (le choix s'effectuant aprés avoir observé les don-

nées) :

~ Analyse de régression (BEN 66, AND 71)

Si on considére que la tendance peut étre approchée par un polyndéme

de degré q, on utilise le modéle général Ks = ft; (4.2) 0G f; est

un polynéme

q<<n

Les estimations aj des coefficients a, sont obtenues selon la

méthode des moindres carrés (LIN 63)

des erreurs.

: minimisation de la somme du carré

2n qs

x (x, - = ai")
isl jzo 2

L'utilisation de polynémes orthogonaux permet de simplifier le cal-

cul des coefficients ay (CAR 69, AND 71).

Par ailleurs, i] est possible de tester le degré gq du polyndme

permettant d'interpoler la tendance (AND 71). Pour leur part, BOX et

JENKINS sugg@érent d'observer Te corrélogramme jusqu'a ce que la fonction

d'autocorrélation décroisse en valeur absolue (BOX 70).

Aprés avoir estimé les coefficients a5 il faut vérifier 1l'adé-

quation du mod@le retenu. Ceci peut s‘effectuer notamment par la détec-

tion d'une éventuelle autocorrélation des résidus :

i= 1,2,...,n

od , est la tendance estimée. Pour ce faire, on peut utiliser le
test proposé par DURBIN et WATSON (DUR 50} qui suppose théoriquement

que les résidus sont distribués selon une loi normale. Cependant, des

études de robustesse montrent que ce test peut @tre utilisé lorsque la

taille de I'échantillon est suffisamment importante, méme si cette hy-

pothése de normalité n'est pas vérifiée (AIV 70).
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fi Lorsque la tendance n'est pas de type polynomiale, on peut :

+ transformer la série initiale pour se ramener a ce type de ten-

dance,

* rechercher d'autres méthodes comme l'utilisation de filtres li-

néaires (BAR 71),

* approcher Ja tendance par d'autres fonctions (courbe logistique..).

- Utilisation de tests statistiques

Désirant tester i'hypothése d‘une tendance apparente contre 1'hypo-

thése nulle d'absence de tendance, il faut choisir entre des tests trés

puissants permettant de détecter des tendances spécifiques et des tests

moins puissants utilisables sous un ensemble d'hypothéses trés générales.

Lorsque les séries analysées représentent des durées interévénements,

les tests habituellement considérés impliquent deux types de modéles

(COX 69) :

* l'arrivée des événements suit un processus de Poisson dans lequel

le paramétre A varie de maniére simple,

* un processus de renouvellement comme modéle sous~jacent.

Un processus discret est un processus de renouvellement si les va-

oXy

et ont méme loi de probabilité pour

riables aléatoires Ky oXosees sont mutuellement indépendantes

i = 2,3,..,.".

Pour détecter des tendances trés générales, on peut utiliser une

approche basée sur la statistique non-paramétrique (BEN 66) :

\ + décomposition de la série en p suites supposées indépendantes

de 2% observations,

* constitution de 2 séries 4 partir de ces p suites, 1'une concer-

nant les moyennes, l'autre le carré des moyennes :

fyg, 1 = 1,2,....p} {¥j?s f= 1,2,-..56}

ou Yq est la moyenne de la qo? suite.

+ utilisation de tests de tendance non-paramétriques sur ces deux

séries.

SS
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En l'absence de tendance, on peut accepter 1'hypothése de moyenne

et variance constante. Ceci nous permet d'accepter I'hypothése de sta-

tionnarité.

Parmi les tests existants, on peut citer ceux portant sur les sé-

quences, le signe des différences (successives ou par rapport 4 Ja moyen-

ne) ou ceux de Cox-Stuart ... A ce sujet, on peut consulter divers ouvra-

ges comme ceux de SIEGEL (SIE 56), WALSH (WAL 62) et CONOVER (CON 71).

Ce sont des tests trés généraux et faciles 4 mettre en oeuvre. Dans

(WAL 62), on peut trouver une étude comparative des puissances de ces

tests concernant la recherche de tendance.

b) Elimination de la tendance

Pour se ramener 4 |'étude d'un processus stochastique stationnaire,

Ja tendance doit étre éliminée. Nous avons essentiellement le choix entre

deux procédés.

- Approche polynomiale (AND 71)

Ayant estimé la tendance f; par un polynéme fs de degré q
(4.5.1.a), i] est possible de considérer la série résiduelle

y, = x,-f, i= 1,2,...,n

~ Méthode des différences finies (BOX 70, AND 71)

Lorsque la tendance est relativement bien approchée par un polyndéme

de degré gq, on peut appliquer l'opérateur linéaire différence 9

Vx; = Xe-Kaat i= 2,3,...,n

a la série. En appliquant cet opérateur v, (qt1) fois la série obtenue

ne comporte plus de tendance.

Habituellement, ]'application de ¥v, q fois se fait par itération

successive :

wx, S vv x.)
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Ceci nous conduit 4

“(-1yts C9 i = 1,2,...,n-qor
Vx. = Xeie

ie0 qitj1 nM.
La suppression de tendance est une étape intermédiaire importante

dans l'analyse d'une série, notamment pour éviter des distortions im-

portantes lors de l'estimation de la densité spectrala (HAN 60, COX 69).

Cependant, elle ne doit avoir lieu que si le nombre d2s observations est

suffisamment important afin de pouvoir dissocier entrs tendance et fluc-

tuations aléatoires (BEN 66).

IV-5.2.- Existence de périodicité

Comme pour 1'étude de la tendance, nous considérons succes-

sivement leur mise en évidence et leur suppression.

a) Recherche de composantes cycliques (AND 71)

Nous considérons uniquement le cas de périodicités entiéres. La

recherche de telles périodicités s'effectue 4 partir du modéle x =

xX = Fetus ou Us est un bruit blanc et f; peut étre représentée par

une combinaison linéaire de fonctions trigonométriques (décomposition en

série de Fourier).

Pour déterminer une période T, nous analysons tout d'abord Tes di-

vers graphes vus précédemment (périodogramme et spectrogramme ). Ensui-

te, il est possible d‘approfondir l'analyse pour vérifier si la période

mise en évidence n'est pas die 4 des fluctuations accidentelles en utili-

sant des tests statistiques :

~ tests paramétriques

+ test de Fisher, plus communément appelé test du périodogramme

cumulé (HAN 60, AND 71, FIS 73).

+ test de moyenne égale dans une analyse de variance en considé-

rant T'hypothése nulle fp =f, =... = fps {AND 71).

- tests non paramétriques

On peut utiliser des tests non paramétriques (WAL 62), mais ils

sont généralement peu puissants.
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Lorsqu'une série comporte une tendance et une composante cyclique

indépendantes, on ne peut estimer directement la composante périodique

sauf si la tendance peut @tre approchée par une fonction affine ou li-

néaire. Dans ce dernier cas, on peut ajuster les paramétres du modéle

selon la méthode des moindres carrés. Dans les autres cas, il est souhai-

table de rechercher en premier l'existence de tendance pour Ja supprimer

si nécessaire (BEN 66).

b) Suppression des composantes cycliques (AND 71, BAR 71)

Pour supprimer la périodicité T d'une chronique, i] est possible

d'utiliser un opérateur de moyenne mobile.

Un opérateur de moyenne mobile sur (m+p+1) termes et de coeffi-
cients ay (j = -m,...,p) est un opérateur linéaire L :

LosaRTM —___g pimp

Pp
ZX asXsXi 1eign > GF jon siti mtigign-p

vérifiant Ta contrainte suivante sur les coefficients ay t

0 et 1a. 2 et &£ a. =
J je-m J

Sauf cas particuliers, on utilise des coefficients égaux en prenant

m= p. Lorsque le nombre de termes est impair, on obtient une moyenne

mobile centrée et équipondérée. Ce type de procédé est habituellement

employé pour "d&saisonnaliser" les séries économiques.

IV-5.3.- Corrélation sériale (HAN 60, COX 69, AND 71)

Afin d'identifier le processus stochastique sous-jacent

a la série analysée, i] est important de connaitre les dépendances tem-

porelies existant entre les diverses observations.

Pour tester I'hypothése nulle que le processus stochastique est

une famille de variables aléatoires mutuellement indépendantes, on peut

prendre comme hypothése contraire que les différentes variables aléatoi-

res sont corellées.

Se a

ce i
i
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Pour déterminer les dépendances temporelles, on observe tout d'‘a-

bord le graphe des données de la série et le corrélogratime correspondant.

Ceci est généralement suffisant.

Cependant, cette étude peut @tre complétée en utilisant divers

tests statistiques. Pour tester une autocorrélation d'ordre 1, on peut

utiliser le test de Von Neumann ou un test basé sur le premier coeffi-

cient d'autocorrélation circulaire (HAN 60}. Ces tests faciles 4 utili-

ser sont construits 4 partir de processus auto-régressifs d’ordre 1

(voir 4.6.2). Plus généralement, on peut obtenir des indications sur la

corrélation sériale de la série en utilisant une estimation du coeffi-

cient d'autocorrélation d'ordre k et en testant si sa valeur théori-

que est significativement différente de 0 (COX 69). La théorie relative

a la plupart de ces tests considére des modéles auto-régressifs (voir

4.6.2) (AND 71) :

y(k) est égal 4 0 pour k > p. Pour mettre en oeuvre ces tests, il suf-

fit d'estimer les paramétres du modéle retenu (AND 71).

ainsi pour un processus auto-régressif d'ordre p,

Parmi les séries que nous avons eues 4 analyser (IV¥.2.4), aucune ne

présentait de tendance ou périodicités. Aussi nous nous sommes contentés

d'examiner les divers graphes présentés en complétant 1‘étude par des

tests statistiques (V.2). Nous n'avons pas eu a utiliser les méthodes

concernant Ja suppression de telles caractéristiques.

IV-6.- Identification du processus stochastique sous-jacent

Dans cette partie, nous supposons le processus stochastique

sous-jacent stationnaire. Ceci nécessite éventuellement des transforma-

tions sur la série comme la suppression de tendance ou périodicités.

Compte tenu de la série, on est amené a choisir entre différents

types de distributions. Quel que soit le modéle probabiliste retenu,

la procédure d'identification comporte trois étapes :

- choix d'un modéle,

- estimation des paramétres du modéle,

- vérification des hypothéses faites.
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Suivant T'existence ou non d'une dépendance temporelle entre les

variables aléatoires constituant le processus stochastique, nous distin-

guons deux catégories de madéles.

IV-6.1.- Variables aléatoires mutuellement indépendantes (FOU 67)

Les valeurs Kyoko oer oXy de la série (éventuel lement

transformée) peuvent étre considérées comme un échantillon de n réali-

sations mutuellement indépendantes d'une variable aléatoire X dont on

cherche une loi de distribution F. Celle-ci est estimée 4 partir de la

fonction de répartition empirique Fn :

Fn({x) = eC)
n

ou k(x) est le nombre de réalisations de X inférieures 4 x.

Lorsque 1'échantillon est suffisamment important, les fonctions de

répartition théorique F et empirique Fn sont trés proches.

Nous considérons maintenant 1a procédure d‘identification.

a) Choix d'un modéle

L'utilisation de la statistique descriptive (AIV 70, FIS 73, JAI 78)

fournit des caractéristiques sur la distribution statistique :

+ la tendance centrale : moyenne, médiane, mode ;

+ le degré de dispersion : variance, écart moyen absolu par rapport

4 la moyenne, coefficient de variation,

étendue ;

+ la forme de la distribution : coefficients d'aplatissement et de

dissymétrie ;

- la fonction de répartition empirique : histogramme ou diagramme

Nous résumons ces caractéristiques dans un tableau (fig 3.8).
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En observant I'histogramme, on peut @tre amené a4 choisir : ;
- soit une loi de distribution connue (binomiale, normale a une ou

plusieurs dimensions, gamma,...),

> soit une loi dont i] faut estimer Ta densité a partir d‘un histo- !
gramme. Différentes méthodes existent pour construire un estima-

teur de la densité comme celles des fonctions orthogonales

(WAH 71) $ nous n'en dirons rien de plus ici,

~ soit une loi dont la densité est une combinaison linéaire de den-EMS IGE, TO neaire ae den
sités connues.
BISES CONNUES

k

(x) = xia) YX (1)

ou +k est le nombre de densités connues,

. {fll < i¢< k} est une famille de lois de probabilité a la

quelle appartient chaque distribution faye |
. {c;}1 < i¢ k} probabilité a priori d'apparition d'une réa-

lisation suivant cette joi.

Généralement, (SCH 75), on se fixe 4 priori le nombre de composants |
intervenant dans la densité. Lorsqu'on a peu d'informations, mais beau-
coup d'observations, on peut choisir la famille des lois normales. $i
les réalisations de 1'’échantillon sont essentiellement positives et si
l'histogramme est nettement asymétrique, on peut utiliser une famille de
loi gamma ou du x2,...

b) Estimation des paramétres

Les paramétres d'une loi connue peuvent étre estimés 4 partir des
momentsou par la méthode du maximum de vraisemblance entre autres (FOU 6]
Cette derniére donne des estimateurs possédant de bonnes propriétés : i
non biaisé et de variance minimale.

Dans le cas d'un @chantillon hétérogéne, les paramétres intervenant
dans les distributions peuvent étre estimés selon diverses approches. Les |
Plus classiques sont des techniques qui estiment les paramétres 4 partir
des observations en choisissant un modéle & priori (DAY 69). Depuis ces
derniéres années sont apparues des techniques procédant par approxima-
tions successives liées a l'introduction des données
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niques de type bayesien (PAT 66, AGR 70) ou d'apprentissage (AGR 70,

SCH 75). Parmi toutes ces études, i] nous faut citer celle d'A. SCHROEDER

qui a congu et mis en oeuvre une technique itérative de reconnaissance

des composants d'un mélange (SCH 75). La méthode proposée permet de cal-

culer les différents paramétres intervenant dans la densité (x) du

mélange (1) connaissant :

- 1'@chantilion {x5 1] < ign},

- le nombre k de distributions,

~ la famille de distributions {f, ,12 < isk}

de fagon 4 ce que les vraisemblances calculées en partitionnant 1'échan-

tillon en k classes {Pill < i < k} soient maximales si on considére

que P. est un échantillon distribué suivant Ja loi de densité tae

Cette méthode trés générale peut s‘appliquer sur n'importe quel

type de mélange si la famille de distributionsretenue est définie ex-

plicitement.

c) Vérification des hypothéses faites (COX 69, CON 71)

Aprés avoir estimé les paramétres de la loi de distribution choisie,

i] faut vérifier l'adéquation du modéle. Ceci peut se faire en utilisant

la théorie classique des tests en testant I'hypothése nulle Ho contre

T'hypothése H1

He : F = Fo

H1 : F + Fo

ou + Fo est ta fonction de répartition théorique choisie,

*F est la fonction de répartition de X.

Pour tester I'hypothése Ho contre I'hypothése H1, on a le choix

entre différents tests : test de Kolmogoroff, test de Von Mises, test

du y?. Ces tests sont construits a partir d'une norme On, variable

aléatoire mesurant l'écart existant entre Fo et Fn.

Ces tests sont facilement automatisables en utilisant soit les lois

limites (test de Kolmogoroff et de Von Mises) soit des approximations

(test du x7). Pour ce faire, on peut se référer a une étude de R.F.

LING sur les différentes approximations utilisables pour automatiser

les tests statistiques les plus usuels (LIN 78).
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Dans le cadre de ce projet, nous avons écrit des procédures met-

tant en oeuvre ce qui vient d'@tre présenté (chapitre V). Nous les avons

utiliséespour rechercher des modéles probabilistes concernant les séries

que nous avons eues 4 analyser.

Aprés avoir considéré le cas de variables aléatoires mutuellement

indépendantes (rarement vérifié en analyse de chroniques), nous présen-

tons des modéles plus généraux prenant en compte la dépendance tempo-

relle.

IV-6.2.- Variables aléatoires dépendantes (BOX 70, AND 71, AND 75,

GRA 77)

Nous considérons maintenant des modéles stochastiques sta- |

tionnaires linéaires appelés aussi "modéles de BOX et JENKINS". BOX et

JENKINS ont popularisé cette classe de modéles en étendant leur usage

a des séries non stationnaires et en proposant une méthode pour les ider-

tifier (BOX 70).

Dans cette présentation, nous faisons essentiellement référence aux

travaux de (BOX 70, AND 71, AND 75, GRA 77).

a) Modéles linéaires simples

- Présentation (BOX 70)

On considére Je modéle général suivant :

re comme une combinaison linéaire de variables aléatoires.

Pp q
Xe eA, + = 5X4 + Ze.A (1)

ist | jal J tJ

ou - {o; {1 <ig¢p} est une suite réelle finie,

- {9511 <j<q} est une suite réelle finie,

- fA, It €N} est un processus stochastique discret com-

posé de variables aléatoires mutuellement indépendan-

tes et suivant une méme loi normale W(0,05).

X est un processus stochastique discret et infini. Xe peut s'écri- |
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Introduisons l'opérateur linéaire B, opérateur “retard" défini

ainsi :

BX, = Xt vt €N
t-1

On peut donc réécrire 1'équation (1) satisfaite par Xe :

Pp j q
(1 - = 048 X= (1 + = 6 .BY)A

i=l je 4 t

Introduisons Tes deux polynémes (8) et @ (B):
g

B) = 1- £ ».Bpy ) a

6 (B)= 1+ 26.8+ 4gO) att 294

Alors (1) se réécrit :

y(B)Xy = 84(B)At (2)ql

Cette équation (2) définit un processus mixte d'ordre (p,q) appelé

plus généralement processus ARMA (p,q), (processus autorégressif 4 moyen-

ne mobile d'ordre p et q).

Si q=0, (2) est 1'équation d'un processus AR(p), (processus auto-

régressif d'ordre p).

Si p=0, (2) est celle d'un processus MA(q), (processus a4 moyenne

mobile d'ordre q).

X est un processus linéaire stationnaire si le polynéme ®p

est inversible (toutes ses racines sont extérieures au cercle unit

est dit inversible si le polynéme 6, (8)

(

é

B)

01

est lui-méme inversible.

- Propriétés

* processus AR(p) : si 9, (B) est inversible, X est un processus

stochastique stationnaire de moyenne nulle dont la fonction d'autocova-

vérifie le systéme d'@quations de Yule-Walker :
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Pp

v(k) = © @yy(i-k)
j=1

cessus MA est un processus stochastique stationnaire

dont la fonction d'autocovariance y(k) se définit ainsi :

q-k

=

Jj=o

0 sinon

¥(k) = oR 056.44 si k<¢q en posant 85 = 1

sus stochastique stationnaire entiérement déterminé par la connaissance

du vecteur des paramétres (104 310g 9+ + + 9g 28] 989 9+++ 98q).

b) Identification de modéle linéaire

La méthode proposée par BOX et JENKINS est une méthode itérative com)

portant trois étapes :

1) choix d'un modéle,

ii) estimation du vecteur (10) 029+ + + 1098 3899+ - 98g)

iii) vérification de l'adéquation du modéle.

- Choix d'un modéle

I] est effectué en analysant deux fonctions :

» la fonction d'autocovariance (k),
eke+ la fonction d'autocorrélation partielle a(k)! . ),

ar

(*#*) La fonction d'autocorrélation partielle @(k) mesure 1 tautocorré-

lation existant entre X, et X,_,. Elle est définie par :

o(k) = IPEI/IPyI

ou - iPL

i,j € (1,k],

identique a Pk. a

icients

lation Peed sj = p(ti-jl)

est le déterminant de la matrice Pf
pour la derniére colonne qui est le vecteur des coef

* sos . :

wo a = p(li-jl) si gk
Kid OGG) si J =k

- p(i) est le coefficient d'autocorrélation de rang i.

i ici ‘autocorré-Pour estimer (k), on peut remplacer les coefficients d’autocorr

lation intervenant dans Ja definition par Teurs estimateurs. Les diffé-
rentes estimations de #(k) peuvent étre calculéesfacilement en prenant

*

d'autecorrélation P

est le déterminant de la matrice des coefficients d'autocorré- |
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et en prenant en compte les considérations suivantes (tableau fig 3.9)
“— —concernant l'estimation de ces deux fonctions y(k) et o(k).

processus Fk) BK)

AR(p) décroissante ~0 pour k>p

MA(q) =O pour k<q décraissante

ARMA(p.q) décroissante décroissante

=

Fig 3.9 : Récapitulatif sur les fonctions ¥(k) et o(k)

Concernant le choix d'un modéle, différents critéres ont été suggé~

rés (CHA 77), en particulier pour déterminer l'ordre d'un processus

AR(p),(McC 78). L'ordre (p,q) du mod@le retenu peut étre testé en
aa 3 ates , ah aeutilisant les lois limites des estimateurs y(k) et (k). Générale-

ment des modéles tels que p+q <2 sont satisfaisants (BOX 70, AND 75).

Si on a 4 choisir entre deux modéles, i] faut utiliser un critére

de parcimoniepour retenir le modéle comportant le minimum de paramétres

a estimer.

~ Estimation des paramétres du mod@le (BOX 70, AND 75)

Le vecteur (00 p++ + 9,284 5-++ 984) peut @tre estimé selon une

technique de régression non linéaire en minimisant l'axpression :

S(#,8) = : ag
i=l

of a, = [6q(8)1" *0, (8)x, représente 1'écart entre le modéle et la
série.

La série {a;} qui minimise S(9,6) est la série {az}, souvent

appelée série des résidus :

“~ _ “oN
Qe. = Xs-X, OU Xsj 17%; 3 représente T'estimation obtenue.
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Considérons le cas général d'un processus ARMA (p,q) de moyenne

nulle. Si E(X,) + 0, on consid@ére alors le processus (X,-u}, u étant

une estimation de E(X,). La série {o, } vérifie la relation suivante

a; = XOX gts HEX, tO] Opt. HOGA

Pour estimer cette suite {as}, 71 est donc nécessaire de connaitre

Tes valeurs a oe ee -q et Korres eX -p pour calculer ay Ces

valeurs n'étant pas toujours cones. on a Te choix entre deux solutions ;
+ choisir des valeurs initiales nulles,

* poser a = By 22) ors a, = 0 et commencer a calculer 41°

La premiére méthode donne de bons résultats si les racines du poly-

néme © (B) ne sont pas trop proches du cercle unité, sinon i] est con-

seillé de choisir la seconde qui entraine 1a "perte" de p termes sur

Tes n termes que comporte la série. Dans le cas d'un processus MA(q),

ces deux procédures sont identiques (CHA 77).

Trés souvent, pour estimer les paramétres d'un processus AR(p),

on peut utiliser une procédure basée sur les équations de Yule-Walker

(FIS 73) qui est beaucoup plus simple que les procédures itératives ser-

vant &@ minimiser des fonctions non linéaires.

Ceci explique que les modéles AR(p) sont parfois préférés aux mo-
déles ARMA(p,q) ou MA(q), méme si le nombre de paramétres a4 estimer

est plus élevé. Cependant, avec les différentes techniques d'optimisation

non linéaire (comme celles citées dans (ABA 79}), on peut appliquer sans

trop de difficultés un critére de parcimonie pour choisir un modéle.

- Vérification

Aprés avoir choisi un modéle et estimé ses paramétres, il faut véri-

fier l'adéquation du modéle en analysant la série des résidus {a, } qui

doit étre une réalisation de variables aléatoires mutuellement indépen-
dantes suivant une loi normale A(0,05) (par définition du modéle).
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modifier ainsi l'ordre (p,q) du modéle retenu initialement.

+ tester l'autocorrélation existant entre les résidus. A ce propos

les articles de recherche abondent en proposition de tests : test

du porte-manteau (DAV 79), test du périodogramme cumulé (BOX 70)

et bien d'autres encore (cités dans (CHA 77)).

c) Extension des modéles linéaires

En modifiant Je modéle de base ARMA(p,q), i] est possible de con-

sidérer des modéles plus généraux permettant d'approcher des processus

Non stationnaires mais présentant une certaine homogénéité.

~ Modéles intégrés

Ces modéles sont utilisables lorsque la série analysée présente une

tendance qui peut @tre approchée par un polynéme. Ils font intervenir 1'o-

pérateur différence ¥, déja rencontré et qu'on peut redéfinir par :

v= 1-B

ou B est l'opérateur ‘retard’.

On obtient alors le mod@le ARIMA(p.d,q) défini ainsi :

6(B)X 6(B)A,t=

avec 4(B) = (8) (1-B)4 = 95 (B)¥9

Le polynéme 4(B) de degré p+td admet la racine 2 avec T'ordre de

multiplicité d, les autres racines sont extérieures au cercle unité.

Ainsi, si on applique l'opérateur v, d fois sur la série ini-

tiale, on peut appliquer la théorie précédente 4 la série résultante.

Lorsqu'il existe des sauts aléatoires dans une série apparamment

stationnaire, on peut utiliser le modéle suivant :

9(B) (XM) = 0(B)X,
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M @tant une fonction corrective ce qui revient 4 supprimer les valeurs

“aberrantes" en les corrigeant de maniére adéquate.

~ Modéles saisonniers

Ces modéles peuvent tenir compte de l'existence de composantes cy-

cliques. Ainsi pour modéliser une série de période T, on introduit deux

nouveaux opérateurs.

TP
T

1-058 tener Oph

= 140,8'+...40,8"°~~ U

et l'opérateur saisonnier différence, noté Vy

= ten
v= 1-B

On obtient alors le modéle SARIMA d'ordre (PD5Q)+ i

Sp(8 Vp Xe 09 (8 YA

Un processus stochastique satisfaisant cette équation a une fonction

d'autocorrélation et une fonction d'autocorrélation partielle

® qui sont identiques 4 celles du modéle ARIMA correspondant en rem-

plagant T par 1, et en considérant les observations séparées par une

période T.

~ Modéles généraux

En combinant les deux modéles précédents, on obtient le modéle multi:

plicatif (p.d.q)x(P,D,Q)7 défini ainsi :

Ty od
p(B) p(B" )V9VF X, = 04(B)9q(B DA

Ces modéles permettent d'"ajuster" un grand nombre de séries chrono-

logiques. Cependant, 11 faut remarquer qu'une telle procédure d'identi-
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fication n'est pas toujours facile 4 mettre en oeuvre. Cependant, BOX

et JENKINS racontent que l'ordre p+q des modéles ARMA (p,q) retenus

dépasse rarement 2 et que d est généralement inférieur a 2. Par ail-

leurs, ils ne proposent aucune méthode ou critére pour choisir T qui

est supposée connue.

Actuellement, ces modéles sont largement développés, notamment

pour faire de la prévision (ABA 79). De maniére générale, i]s permet-

tent de trouver des modéles acceptables (CHA 77).

Ce type de modéles est trés intéressant dans un domaine comme le

notre, ol il est nécessaire de pouvoir “ajuster" des séries.

Dans le cadre de notre travail, les séries que nous avons eues

analyser ne présentaient aucune dépendance temporelle. Ceci explique

que nous n'ayons pas mis en oeuvre cette procédure de BOX et JENKINS.

Cependant, i] nous parait indispensable de la présenter pour ]‘intérét

que pourrait présenter cette méthode dans d'autres études du méme type.

1V-7.- Conclusion

Comme nous pouvons le constater, l'analyse de séries chrono-

logiques pose de nombreux problémes qui ne sont pas toujours faciles a

résoudre. Dans (CHA 77), on peut trouver une étude concernant 1'évolu-

tion de la recherche en ce domaine.

Par ailleurs, ces études théoriques se concrétisent par la réalisa-
tion de "produits programmes“ qui analysent des séries de type relative-

ment spécifique Dans le domaine économique TSP (TSP 76) met en oeuvre

diverses techniques d‘analyse. En ce qui concerne l’anaiyse de séries

d'événements, P.A.W. LEWIS est 4 l'origine de "SASE IV" (LEW 76) qui

automatise certaines techniques d'analyse proposées dans (COX 69).

Dans ce chapitre, nous avons exposé différentes méthodes d'analyse

de séries en précisant celles déja mises en oeuvre dans le cadre du pro-

Jet MAESTRO, bien que toutes soient intéressantes dans notre domaine.

Dans la suite de ce travail, nous montrons comment elles inter-

viennent (chapitre IV) et de quelle maniére elles ont été mises en oeu-



CHAPITRE IV

METHODOLOGIE D'EVALUATION QUANTITATIVE

DU COMPORTEMENT DYNAMIQUE D'UN

SYSTEME D’ INFORMATION

—i
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I - OBJECTIFS

Quand on a pu construire une maquette Jogicielle, en supposant

qu'elle décrive "correctement" le systéme qu'on se propose d'étudier,

on peut I'utiliser pour évaluer le systéme réel en situation de fonc-

tionnement enexécutant 1a maquette lors d'une session de simulation a

événements discrets.

Pour mener cette étude, i] est nécessaire de fixer un ou plusieurs

critéres pour apprécier :

- Jes performances du systéme lui-méme,

- la satisfaction des usagers.

Pour cela, les critéres retenus doivent étre :

- représentatifs du fonctionnement du systéme dans son ensemble,

- fonction des "travaux" demandés au systéme.

De plus, ils doivent avoir des estimations significatives du point
de vue statistique et calculables 4 partir de mesures faciles 4 obtenir.

Si nous reprenons la définition d'une maquette (II-1), ensemble

de "processus coopérants par 1'intermédiaire de structures de données

communes partageables et concurrents pour l'obtention des ressources

physiques", nous choisirons des indicateurs permettant d'apprécier quan-

titativement :

~ les données traitées,

- l'utilisation des ressources physiques : ce sont elles qui exé-

cutent tout ou partie d'un processus ; leur nombre étant limité,

Je comportement des processus est 1ié 4 leur utilisation (durée

d'exécution, blocage en cas d'indisponibilité),

~ les temps de réponse.

Pour ce faire, nous pouvons choisir des critéres concernant :

- le volume des données traitées,

- les taux d'utilisation des ressources,

~ les temps de réponse.



II - METHODOLOGIE

Comme dans toute étude, i] est nécessaire d'avoir une méthodol ogi,
Nous adoptons celle concernant 1a simulation & &vénements discrets
Nous rappelons sur un schéma (fig. 4.1) les différentes étapes qui la
composent. Chacune pose divers problémes que nous €voquons ensuite.
a

om a 7
t systéme d'information

existant ou hypothétique

Formulation du problene |

~----— 9 Définition du modéle |

Recueil des mesures

I

i

t

1

I

|

i

!

i

: 2 : |
itération ; Synthése des mesures

t
a

 nage 

||Mh STATISTIQUE
}

! 
— | 

La 
DESCRIPTIVE

i Paramétrisation du modéle i

t

STATISTIQUE
_ EXPLICATIVE

i Résolution | 
I

{

t

(

es :Validation

Exploitation

Fig 4.1 : Etapes d'une simulation

II-1.- Formulation du probléme

Avant toute chose, i] est nécessaire de définir clairement

les objectifs d'une étude. Ainsi, lorsqu'on veut construire une maquette,

il importe de choisir parmi les trois grands groupes d'objectifs (éva-

luation structurale, fonctionnelle ou quantitative) (1-1).

Exemple

La maquette prototype prsentée au chapitre TI (11-3) est essen-

tieklement onientée evaluation quantitative du fonetionnement dynamique.

La construction d'une maquette fournit un modéle simplifié et ré-

duit de la réalité (11-2), tout en conservant les propriétés les plus

importantes, par rapport aux objectifs fixés.

Exemple

Dans La maquette prototype, di¢férentes simplifications ont &té

faites dans La description du systime. Nous avons favorisé L' aspect dy-

namique. Ceck se traduit par une Evolution des données rekativement f4-

déle tandis que La description des données efle-méme est suceinte :

quelques attributs (un numéro d'ondre et un nombre de Lignes par docu-

ment par exemple). Nous négligeons toute référence aux chients et aux

typesde produits.Nous intéressant essentiellement au traitement des don-

nées et a Leur evolution au cours du temps, une description plus détarl-

Lée n'apporterait sinement pas une meieleure comprshension de Leur che~

minement, mais rLsquerait de compLiquer L'évakuation quantitative sans

pour autant L'améelLioner.

Pour ces memes raisons, La description des traitements comporte

peu de sémantique. 12s sont rbduits en tractements ELémentaines carac-

téribEes chacun par une durée de service.

II-2.- Etablissement d'un modéle

Aprés avoir été écrit avec les composants stendard proposés

(KLE 79) et rappelés dans le chapitre II, le programme maquette résul-

tant peut étre exécuté 4 condition de le compléter par quelques é1é-

ments que nous rappelons sommairement.
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I[-2.1.- Cléture d'un modéle

Lorsque les relations existant entre le systéme et son

environnement ne sont pas décrites dans le modéle, celui-ci est dit

ouvert. Pour pouvoir I'utiliser en simulation, il est nécessaire de le

clore. La cléture d'une maquette peut étre faite en ajoutant un ensemble

de structures de données, processus ou ressources pour représenter les

inter-relations du systéme avec son environnement.

Exemple

Ainséi dans L' exemple de maquette prtsenté dans Le chapitre II, ce

sont quatre processus qui absurent La cloture.

En entrée, Les processus cycliques générateur et géndtel abimen-

tent Les structures de données courrier et boite. 1£4 correspondent a

Lanvtivée du courrier et des appels tétléphoniques.

En sortie, deux autres processus cycliques videur 1 et videur 2

assurent Le vidage des files bons 1 et bons 2. 1Ls moddkisent L'envor

des bons de Livaaison aux chients et a La comptabirité.

Leurs principales caractéiristiques sont rtsunées dans Le tableau

géintral nekatif aux processus (fig 2.6).

II-2.2.- Paramétrage du modéle

Pour utiliser une maquette en simulation, i] est néces-

saire de fixer des valeurs aux paramétres décrivant le comportement du

systéme. Celui-ci est déterminé par la composition et la dynamique de :

- T'architecture du systéme qui peut se définir comme 1'ensemble

des ressources et leur organisation,

~ la_charge, c'est-d-dire l'ensemble des données que doit traiter

le systéme.

Chaque fois que c'est possible, il faut distinguer le paramétrage

de ces deux parties relativement disjointes : le modéle lui-méme (ar-

chitecture et fonctionnement) et son environnement.

Ainsi pour paramétrer une maquette, nous considérons :

TV-5

* les lois du cheminement et des modifications des données,

* les durées de service pour tout traitement élémentaire.

- d'autre part dans son environnement

* les caractéristiques des données pour fixer jes valeurs 4

leurs attributs,

+ leur mode d'arrivée (groupée ou individuelle).

Exemple.

Le panamétraage prcposé sour La maquette prototyp2 est Le suivant :

~ Les paramitres du modéle :

vaadoon et & Livaer par commande.

: Lot des durées de traitements 2Lémen-

tained concernant La saisie des com-~

mandes écerites et des appels té2é-

phoniques {nendseignements, commandes) ,

L'ekabonation des prcpositions de Li-

vaaison, L'examen de ces propositions,

ta Saisie des modifications, L'édition

des bons de Livaatson et Leur prépa-

nation,

- Les parametnes de L'envinonnement :

pel téLéphonique donne

Lieu & une commande et Lot

du nombre de Lignes par

commande (@erite et té£8-

phonée) .

(et heure d'arrivée du courrier} et des inter-

anrivées concernant Les appels téLéphoniques.

L'estimation de ces paramétres peut &tre obtenue 4 partir de me-

sures effectuées sur le systéme réel décrit par la maquette et sur son
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environnement, Torsque c'est possible. Sinon, i] faut soit faire des

hypothéses extrapolées de la réalité ou basées sur l'intuition soit

utiliser des standardslorsqu'ils existent.

Lorsque la phase d'estimation est terminée, il faut compléter ta

maquette :

- en fixant des valeurs aux paramétres concernant le modéle lui-

méme ,

- en choisissant comment alimenter 1a maquette pendant la simula-

tion.

Ces problémes étant trés importants, nous les examinons par Ta

suite (2.3 et 2.4) plus en détail.

II-2.3.- Collecte des résultats

Pour satisfaire nos objectifs d‘évaluation quantitative

du fonctionnement dynamique, il nous faut tout d'abord définir les ré-

sultats qu'on veut obtenir. Nous pouvons les considérer selon deux points

de vue :

- statique pour obtenir une vue globale du systéme essentiellement

constituée de moyennes calculées lorsque le systéme est en ré-

gime stationnaire (1-2).

- dynamique pour améliorer la compréhension du comportement du

systéme, ce qui peut étre réalisé en constituant des séries

chronologiques de mesures sur lesquelles nous appliquons des

techniques d'analyse décrites précédemment (III-4).

Pour obtenir les résultats souhaités, on peut utiliser deux types

d'outils :

- processus ou procédures spécialisés ajoutés ay modéle,

- adjonction d'appels de procédures spécialisées.

Par rapport aux objectifs définis au début de ce chapitre (IV-1),

nous avons concu et réalisé divers outils de mesure et d'analyse utili-

sables lors de la simulation d'une maquette. Nous les présentons dans

le chapitre VI.

Pour leur mise en oeuvre, il suffit :

~ de valuer convenablement certains paramétres du programme de

simulation concernant notamment les ressources, les structu-

res de données ... et la simulation proprement dite (durée de

la simulation, précision statistique sur les résultats entre

autres),

- d'ajouter éventuellement quelques appels de procédures spécia-

lisées pour obtenir d'autres renseignements (histogrammes..).

II-3.- Collecte et analyse des mesures

Ayant seulement abordé ce problame dans sa généralité (2nect2) 5

nous développons ces deux aspects étroitement liés.

II-3.1.- Recueil des mesures sur le systéme réel

Avant d'entreprendre ce travail, i] faut :

~ déterminer le niveau de détail de 1'observation, fonction des

résultats souhaités. Sinon,on risque de mener une observation

trop fine conduisant a un important volume de données long et

colteux 4 traiter, en fournissant des résultats susceptibles

de masquer les phénoménes les plus importants en Jes “diluant".

La détermination du niveau de détail peut s'obtenir a partir

du modéle lui-méme ;

choisir les grandeurs 4 observer et définir un ensemble de

mesures cohérent par rapport 4 ces grandeurs ;

~ définir un plan de mesures pour limiter le nombre des mesures

et déterminer un nombre suffisant de mesures.

Exemp£e

Le paramétrage de 2a maquette exemple a été obtenu & partir de

mesures effectuées dans L'entreprtse de référence.

A partir d'anrchives, nous avons établi des nekevis concernant

Los données et Leur flux sur plusieurs mois. Les séri2s chronoLogiques

obsenues concernent notamment :

- Le nombre de commandes Ecrites par jour,
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~ £e nombre d'appels téléphoniques conrespondant & une commande,

~ fe nombre de Lignes par commande (téLéphonée et écrite),

- ka durée séparant deux appels téLiphoniques,

- £e nombre de bons de Livaaison fournarienr,

- Le nombre de Lignespar bon de Livaaison.

Ces mesures sont faciles 4 obtenir, puisque consignées dans des

archives. Notre probléme fondamental concerne l'appréciation des durées

de service. Les difficultés rencontrées sont bien connues en ergonomie

ou en organisation scientifique du travail : méfiance des personnes

observées, grande disparité des mesures en fonction des personnes et

des périodes.

II-3.2.- Synthése des mesures

C'est une étape indispensable avant celle de modélisa-

tion qui nécessite trés souvent des données réduites sous forme de

modéles probabilistes, notamment pour le fonctionnement du modéle

lui-méme (loi de distribution sur les transformations des données,

les durées de service...).

Pour étre utilisable en simulation, tout modéle stochastique

retenu doit étre :

- Je plus proche possible de laréalité (adéquation entre lemodé]e théo-

rique retenu et les mesures),

- faisable (possibilité de générer des échantillons artificiels

suivant le modéle retenu).

Cette détermination de modéles peut s'obtenir par analyse statis-

tique (analyse de séries chronologiques par exemple).

Exemp£e

IV-9

probabi Listes sur foes durées de traitement. Nos estimarions sont

tn&S aponoximatives et sufettes a caution, et n'ont qu'une valeur sub-

fective. Nous résumons dans un tableau Les modes rctenus pour Les

durées d'exécution (fig 4.2). Ce sont des modales déite:ministes sauf

pour Le processus préparation.

Le nombre de Lignes proposées a La Livaatson sucz une Lod bino-

miale de telle sorte que Le nombre moyen de Ligned en attente ne va-

nie pas significativement au cours du temps.

PROCESSUS Trattement Durée d'exéeution

enegtstne- codage fixe, fonetion du nombre de
ment AatsLe commandes et du nombre de

Lignes commandées

SOUSAL Aaisie des fixe pour une demande de ren-

appers Seignements, proportionnelle

téLiphoniques | au nombre de Lignes dans Le

eas d'une commande

décision edition prop. | fixe pour L'édition des propo-
Ad tions

décision Liv. | proportionneile an nombre total

de commandes

saisse modif. | proportionnel’le au nombre de

Lignes en attiente mF
édition déf. fore pou £ edition es bons

préparation préparation akéatoine (Lot normake thon-

des bons quée dont Les parametr2es sont

proportionnels au nombre de

Lignes & Livaer)
ee

Fig 4.2 : Durée d’exécution des processus

I1-4.- Analyse et génération des entrées

Pour exécuter une maquette, i] est nécessaire de 1'alimenter.

I1-4.1.- Entrées du modéle de simulation

On a le choix entre deux types de méthodes :
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a) Entrée par trace (FER 78, KOB 78)

Les variables d'entrée sont des échantillons réels prélevés sur

l'environnement existant pour alimenter le modéle pendant la simulation:

les mesures sont utilisées directement en entrée dans lT'ordre de leur

apparition.

Cette méthode est utilisable lorsque l'environnement est accessi-

ble et mesurable. En outre, elle nécessite un échantillonnage de taille

suffisamment importante pour assurer l'alimentation du modéle pendant

une certaine durée.

Une telle approche est intéressante lors de Ta validation (voir

2.6), pour comparer les sorties réelles et simulées. Mais elle ne per-

met pas de bien comprendre les relations existant entre les paramétres

du modéle lui-méme et les performances. De plus, elle n'autorise pas

l'éventuelle validation par des modéles analytiques (voir 2.6).

Exemple

La maquette exemple peut Etre alimentée a partin des siries chro-

nologiques suivantes :

- anter-anrivie des appels téLéphoniques (en conservant Le type

d'appel (renseignement ou commande}),

Le nombre de conmandes terites par jour,

Le nombre de Lignes par commande téLEphonée,

~ £e nombre de Lignes par commande crite.

b) Entrée par modéle statistique (FIS 73, LER 77, KOB 78)

Il faut construire un modéle stochastique de l'environnement et

T'inclure dans la maquette. Ce dernier est alors utilisé pour fournir

des échantillons artificiels, obtenus 4 l'aide de générateurs de nom-

bres pseudo-aléatoires tout au long de la simulation.

Cette approche permet de vérifier certaines propriétés des pro-

cessus stochastiques sous~jacents aux séries (stationnarité, dépen-

dance temporelle ...).

IV-11

Cependant pour l'utiliser, i] faut pouvoir :

- déterminer des modéles stochastiques,

- générer des nombres pseudo-aléatoires a4 partir de ces modéles.

Cette solution ayant été retenue pour sa simplicité, nous exami-

nons maintenant les problémes qu'elle souléve et des méthodes pour les

résoudre.

II-4.2.- Détermination de modéles stochastiques de 1'environnement

Ce probléme est identique 4 celui du paramétrage du mo-

déle (2.2.2}. A partir des mesures réelles, i] nous faut obtenir Tes

distributions de probabilité. Ceci se fait en connaissant :

- soit la forme explicite de la distribution de probabilité ou

du modéle choisi,

- soit la fonction de répartition empirique lorsque la forme ex-

plicite de la distribution est inconnue (et si 1'échantillon

peut €tre considéré comme une réalisation de variables aléatoi-

res mutuellement indépendantes).

Exemp£e

En ce que concerne La maquette prototype, nous avons recherché

des modéles probabilistes pour £es entrées.

Ainst La durée entre deux apoels téLéphoniques suct une Lot expo-

nentiekle négative de paramitnze A = 25/8, Un quart des appels conres-

pond & une commande dont Le nombre de Lignes suit une Lod diserbte ta-

bulée.

Le nombre de commandes Ecrites par jour et leur nombre de Lignes

suivent des Lois discrdtes tabulies eles aussc.

Nous présentons, ci-dessous, Les histognrammes relatifs a ces dis~

tributions [fig 4.3, 4.4, 4.5).

I1.4.3.- Génération de nombres suivant une loi donnée (FIS 73,

LER 77, KOB 78)

Des suites de nombres pseudo-aléatcires suivant les mo-

déles probabilistes retenus peuvent étre générées selon différentes mé-

thodes :
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- utilisation de 1'échantillon comme entrée directe (c'est une

réalisation de processus stochastique inconnu),

- utilisation d'un histogramme cumulé (c'est une tabulation de

la fonction de répartition empirique),

- génération par loi inverse (si on connait 1a forme explicite

de la fonction inverse de la fonction de répartition),

- génération par méthode composée pour générer des nombres sui-

vant une loi dont la forme explicite est connue en utilisant

divers algorithmes.

Quetle que soit la méthode utilisée, i1 est nécessaire de pou-

voir générer des échantillons de nombres pseudo-aléatcires suivant

une lof uniforme sur [0,1]. La génération de tels échantillons peut

atre obtenue selon diverses méthodes (KNU 68, FIS 73, LER 77) :

- méthode congruentielle

- méthode des registres 4 décalages bouclés

- brassage de générateurs aléatoires.

Exemple

Dans ba maquette prototype, nous utilisons certaines procédures

existant en bibliothdque SIMULA {CII #2) pour générer des suites de

nombres pseudo-aléatoines.

Dans chaque application, en fonction d'algonithmes spécifiques

et du modéle probabiliste netenu, on peut mettre en oeuvre Les métho-

des que nous venons de présenter :

Ainsd, dans La maquette exemp£e (texte en annexe}, nous avons

Ecrit quelques procédures comme :

Binomiale (n,p}) pour généren des nombres sutvant une kot bino~

miale de paramé@tres n et p.

Reeknormate (a,b,c] pour générer des nombres sutvant une Lod

normale de moyenne a, d'écart-type b et suptrieuma c.

Genhisto (Th) pour géndrer des suites de nombres pseudo-aléatod-

neds on utilisant un histogramme cumuld dont Les différentes valewrs

sont contenues dans un tabfeau nepire par Th.

Exponent [dut) pour génixer des nombres suivant une Lod exponen-

tielle négative de parambtre 4 = dur en utilisant La Lot ANVONSE.
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II-5.- Analyse des sorties

Souhaitant obtenir des résultats sur les volumes de données,

l'utilisation des ressources et les délais de réponse au cours d'une

seule simulation, i] nous faut étre en régime stationnaire pour que

les résultats obtenus, généralement des moyennes aient un sens :

Un systéme est dit en régime stationnaire si la probabilité

d'étre dans un tel état est une constante. Cette derniére est

une probabilité limite obtenue aprés une simulation suffisamment

Tongue et est indépendante de 1'état initial.

Ainsi, nous considérons que :

le systéme est en régime stationnaire si les volumes de données,

Tes taux d'occupation et les délais de réponse ne varient pas de

maniére significative au cours du temps.

II-5.1.- Résultats gouhaités

L'évaluation de performances est obtenue en effectuant

des mesures sur certains composants du modéle. A partir des séries de

mesures obtenues, on peut déduire par analyse statistique des grandeurs

caractéristiques sur

a) Volumes des données

Les données communes partageables mises en évidence dans le sys-

téme réel sont modélisées par des structures de données (¥£ = 2 doe )
(II-1.1.1).

Pour suivre 1'évolution du systéme au cours du temps, on définit

pour des structures de données une fonction valuation V:

Vv: QB - Re

On suit alors 1'évolution du processus stochastique {V(t)}={¥(D,)}

od D, est un élément de o (données a l'instant t).
t

I] ne nous semble pas nécessaire de considérer toutes les structu-

res de données d'une maquette pour suivre 1'évolution du systéme modé-

a Doe AM aA NOE
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Jisé. Cependant, i] semble important de tenir compte de celles concer-

nant les données :

- issues de l'environnement (entrées du systéme),

- produites par le systéme vers l'environnement (sorties du sys-

téme),

~ ayant une "durée de vie" supérieure ou égale a celle de l'ap-

plication décrite pour vérifier l'absence de "goulots d'étran-

glements".

ExempZe

Dans La maquette exemple, nous condsidénons Les structures de don-

nées Auivantes :

~ Les entrées du systime : courrier,

- Les sontios du systéme : bons I,

~ "permanentes" : commands.

Comme fonction valuation, nous avons retenu Le nombre de Lignes

des divers documents medélisés.

b) Occupation des ressources

Concernant les ressources physiques, i] est possible :

~ d'étudier le processus stochastique {N(t)}:

N(t) nombre d'accés utilisés 4 ]'instant t.

Suivant le type de ressources (II-1.1.1), N(t) prend ses valeurs

dans des ensembles différents :

+ ressource critique -{0,1},

+ ressource 4 n points d'accés -{0,1,2,...,n},

+ ressource 4 nombre infini d'accés - IN.

- de calculer un taux d'occupation.

c) Temps de réponse

On peut définir le temps de réponse comme le temps mis par tout

ou partie du systéme pour effectuer un ou plusieurs traitements.

IV-17

Pour suivre 1'évolution du systéme, on est amené 4 considérer Te

processus stochastique {T(t}}

T(t) associé au temps de réponse pour une partie du

systéme.

Pour connaitre la durée d'exécution simulée d'un ou plusieurs pro-

cessus, nous avons défini des régions qui correspondent 4 des "sous-

systémes".

Une région est déterminée par deux éléments : point (s) d'entrée

et point (s) de sortie.

C'est une entité incorporée au modéle pour collecter des résultats

statistiques qi n'a aucune influence sur le déroulement de la si-

mulation.

Désirant avoir un mécanisme général, nous avons &té amenés a dé-

finir des entités standard:les transactions.

Les transactions sont des objets (au sens de SIMJLA) qui englo-

bent des entités mobiles du modéle : données ou drocessus.

Elles servent 4 mesurer les temps de séjour simulé dans une ré-

gion.

Lientrée ou la sortie d'une région s'effectuentpar leur intermé-

diaire. Leurs mouvements ne sont soumis 4 aucune condition.

Cette notion de région est analogue 4 celles des "queues" dans

GPSS (IBM 70) et des "régions" définies par VAUCHER dans GPSSS (VAU 77),

tandis que celle de transaction est différente.

Remarques

- L'utilisateur définit lui-méme les régions qu'il désire.

- Une transaction peut &tre présente dans plusieurs régions qui

ont méme point d'entrée. L'entrée d'une transaction dans ces

régions a lieu au méme instant. (Cette restriction nous permet

de calculer le temps de séjour simulé dans les diverses régions}.

- Hormis le cas précédent, I'entrée d'une transaction ne peut avoir

lieu que si elle n'est déja présente dans aucune autre région.
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Connaissant jes temps de séjour des transactions sorties au
 cours

de la simulation, i] est possible de calculer un temps de séjour moyen.

Exemp£e

Dans La maquette exemple, quatre négions ont 6té définies :

- berites (codification et satsie des commandes Ecrites),

- teLéphonées (saisie des appels t2Léphoniques) ,

- administratif, (traitement administratif, d'une commande) ,

- physique (préparation physique d'un bon de Livratscn).

II-5.2.- Mesures

Pendant l'exécution d'une maquette, on effectue des m
e-

sures pour obtenir des estimations de grandeurs caractéristiques
 (moyen-

nes).

a) Volumes de données

Pour suivre 1'évolution du volume d'une structure de données, on
 la

mesure a des instants tyastys ++ sty réguiiérement espacés dans le temps

tpt, = constante j= 1,3,....n

La série chronologique obtenue V1 :Voo-+-sVy est une trajectoire

du processus stochastique {V(t)} et peut étre analysée selon diverses

méthodes (111-4).

Comme l'application décrite est généralement cyclique, ii ne nous

a pas semblé utile de conserver tout l'historique des valuati
ons mais

plus judicieux de mesurer périodiquement. En effet, ces structur
es de

données sont essentiellement mesurées pour voir T'évolution du 
systéme

(existence de goulots d'étranglement, tendance ...). 11 faut donc que

les instants de mesures soient significatifs (mesures de structur
es de

données vides par exemple).
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teaminée & partin de trois facteurs :

- £e cycle des cakendrions des ressources utilisées par Le (4)

processus producteur (4) ou utilisateur [4],

~ Le cycle des processus,

- ka nériodicité de L'application décrite,

Toutes ces péricdes étant d'un four, £es structures de données

netenues sont mesurées tous Les jours et & des heures differentes :

- 9H 30 : pour courrier, aprts Liarrivée des conmandes,

- 21H =: pour bons 1 et commandes, en fin de journée.

Pour bien appréhender le comportement dynamique du systéme, ces

mesures réguliéres sont insuffisantes. Elles donnent seulement une vue

générale.

C'est pourquoi, nous voulons procéder 4 des relevés 4 chaque mo-

dification de Ta structure de données en tenant compte de son type.

Ce procédé n'a encore été mis en oeuvre que pour les files d'at-

tente : nous comptabilisons le nombre d'entrées,de sorties, les conte-
nus maximum et minimum ainsi que le nombre de fois ot Ja file est vide.

Exemp£e

Dans La maquette exemple, pour chaque file d'attente, L'utivisa-

teur peut obtenin des renseignements sur:

~ Le nombre de documents (mesure @ chaque variaton),

- Le nombre total de Lignes des documents (mesure fournaltine }.
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Les résultats présentés ci-dessous sont obtenus aprés 1} ‘exécution

de la maquette exemple sur 60 jours simulés en régime stationnaire aprés

une période d'initialisation de 5 jours.

ooo 1 I I I wen fowene I
I I
i NESURES ' EVALUATION DES VOLUMES D INFORMATION : VOLUME

-
STRUCT. DONNEE ' NOMBRE ' INTERVALLE i AIRIHAL : HAXINAL i NOYEN I ACTUEL

J I I t I J
I I I I 1 I

CONMANDES ! G0 : 166 i u ' 343 i 1 ' ae

COURRIER ; G0 4 100 , 1 ; i i 20 i 49

ORDRES i CO i 1 0 0 i 0 i a4 ! 76 { 314

BONS! I 60 1400 Ff ol 199 1 §2 1 15
I I I I I I ]
I I I I I I I

Fig 4.7 : Récapitulatif des volumes d'information

(structures de données)

I I 1 I [ I---- I aol

1 I I I I I
i : } I CONTENE DE LA FILE H I

: FILE (8) : ENTREES f SORTIES AAXINGH : MOYEN i ACTUEL ' RET A ZERO y

I I I I I I I
I I I I I I I
' COMNANDES : 904 : 836 ; a4 4 32.947 i 63 i 0 ;

: COURRIER ! S61 i 61 ! 20 i 9.603 ; 0 i G0 :

} ORDRES i 1070 ’ 1009 ol i 13.159 i 61 { 66 |

1 CONS1 1 1003 J 1009 40 1 wand? I Oo! Tot
I i I I I I I
I I I I I 1 {

Fig 4.8 : Récapitulatif des files d'attente

ee
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b) Occupation des ressources

Concernant les ressources physiques, i] est possible de calculer

un taux d'utilisation 7, égal au rapport de la durée de réservation

par la durée de disponibilité de la ressource :

- Sym, (t)dt

Jyng (tat

T

U est la période d'utilisation,

+ D est la période de disponibilité,

est le nombre d'accés utilisés 4 l'instant t,

est le nombre d'accés disponibles 4 l’instant t (y com-

pris ceux qui sont utilisés).

Comme le nombre d'accés disponibles est fixe :

ng(t) = Rg vteD

T peut se réécrire :

Syn (t)dt

gs ny?

Remarques :

~ Dans le calcul de la période de disponibilité D, i] faut tenir

compte des calendriers associés aux ressources.

- Si le processus stochastique {N(t)} est (quasi-}stationnaire,

un intervalle de confiance sur le taux d'occupation moyen peut

€tre calculé en utilisant une méthode de blocs (III.3}.

Exemp£e.

Dans La maquette exemple, Le taux d'utibisation de chaque nessour-

ce physique est calculi. Par contre, nous obtenons un intervalle de con-

fiance uniquement pour £es ressources z et p.

Les tableaux 4.9, 4.10, 4.11 synthitisent Les rdsultats obtenus

dans Les conditions Enoncées précédemment, suivant différents types de

ACSSOUNCLS
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ae [o-a----~ [-------~ [o~- nn ann] wana I

Pan ailkeurs, fa présentation de ces résultats est complétie I acre ORE PPE TEURS a i
par L'édition de diagnammes récapitulant Le nombre d'accds utilises i RAMINE | SERWIS I MOYEN : MAXI. I ACTUEL I
par piriode de temps et en pourcentage {fig 4.12, 4,13). i SSS Se I — : —— } teen nny ! a !

La figure 4.14 donne un intervalle de confiance du taux d'uti- } ORDINATEUR I 1046 d 0.0 i 2 } 0 i
Lisation des ressources z et p 4 differents seutls a. } Sa PTR SETS ie ; Patan i =—= i oo i een i

© eee eee Pe rae faa feces Sista. Sie TSE peta el Fig 4.11 : Récapitulatif. de l'utilisation

t 5 i : I i | E . ee ck My >
i I PROCESSUS : DUREC TAU * CTAT : des ressources a nombre infini d'accés
1 CALRC i ScCRVIS f BIGPOMI@LE UTILISATION I acruc. é |
+ : * 3 i i

ra ms cee em nae ea ome Te ne ann oe ow Sea eo he Ti a i rh) €©6=— I
: . i 3 7 . 4 z DIAGRAMME D CCCUPATION DE LA RESSOURCE ZORDINATEUR DUREE DE DISPONIBILITE © G0 0 02K i W225 712 6 | 0.536 i LioRe i TYPE - RANINF DUREE DE QESERVATION : 2 21 16* a . a + -

re i cot 318 0 | 0.83% 2 iiere

= i i005 P20 0 0 = s.sme aceure } eee — 1
: : : wees |
BO me Te ee ee TO 

Bt eee Pee eee 7

* T NE ACCES I PROBA.UTILIS. 1
a I I I

; [onenen een ener
Fig 4.9 : Récapitulatif de T'utilisation des : 1 ; : oft '

ressources critiques avec calendrier k I I I

+ I 1 oJ 0.044 I

i I I I

; I ee
: I I I

; I 2 1 0.00
3

I I I[-~-- nnn --------1- I---- I--- I nen] ’
.000 II I I ir I I ' i ‘ ' : I

I IT PROCESSUS I DUREE i TAUX I ETAT I 1 I 5 1 0.000 31
T CALRCPP I SERVIS I DISPONIBLE IUTILISATION I ACTUEL I ' I I I
1 I I I I I ji
I I --I I~------~---- I I : } : : —_ t
I I I I I i
ly I ggg 120 0 0 I 0.160 1 LIBRE 1 : ; ee Th
I I I I I in--t I a ot 0.000 I

i I _— - 7 I 0 12 9 4 § 6 7 8 3 WET RUS acces 1 I I
I 9 ¢«*F 9.000 [

I I I

I oO fF 6.000 I

. . + Ré itulatif de l'utilisation des RENARQUE < LA PROBABILITE DONNEE POUR 10 ACCES I I I

Pig) 428 & Recapitu EST LA PROBABILITE POUR 10 ACCES ET PLUS ]ornennwarn enn [one nnnen
ressources critiques préemptibles

avec priorité et calendrier

Fig 4.12 : Diagramme d'utilisation des accés de la ressource ord

et arn a vee

H
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IV¥-24 CUESTA
# REGSOURCE wo 4 i
ANEERESAMOG007 505 0800020001 205000

DIAGRAMME D OCCUPATION O£ LA RESSOURCE iY DIAGRAMME D OCCUPATION DE LA RESSOURCE 32
TYPE - CALRCPP = =- NOMBRE D ACCES ; 1 TYPE - CALRE ~ NOMBRE D ACCES $1 HOMBRE BE SECGRES FAITES PENDANT LA SIMULATION ¢ nay

NOMORE DE OLOCS ‘ 60

TAL 3 GN OL0C f 24

PeTWAL Oe CONFIANEC D0 TAUX 2 OCCurATIgN AGYEN

i > G01 (96,605 , G.870 3
a= 0,09 (0.728 , 0.94: 3

Segal = 0.10 (0.785 wed}

COTISAT IGE Du AUR GCCURATION AQYEN $6.04

CPU nd

S REGGOURCE AG 2? 4
perrrrretrirtrert tir riri Ty

}

z

i

!

i

:

3

a

3

2 SOMBRE OC MCSURIS FAITES PENDANT LA SIRULATION ¢ eee

3

a

i

3

2

2

5

, SOMBRE DE BLOCS : 50
TATELE B UN QLOC , : 24

? ; INTERYALLE GC CONFIAMCC Qu TAUX D OCCUPATION nOYEN
I

2 3 SEUTL ALehA = 0.01 (6.085 , 6,662 3

ro SCUTL ALthA = 0.05 (6.427 . 3.500 3
—# a SeulL Pad = 6.40 Cu.46d , 6.818}

6 1 ACCES 6 ACTS

ESTIMATION OU TAUX D GCCUPATION MOYER 2 0.32)

DUREE DE DISPONIBILITC : 20 0 0 UREE DE DISPONIBILITE : 9:18 0 4

DUREE DE RESERVATION : #9 4 40 Duksc DE RESERVATION =f 29 49 =F

wr PRECISION SUR LCS TAUK D OCCLPATION #3

[eee sesene [ecereeweeaasl Jo seeenenerren font eeeee alae, omceeaee
I i [ ‘ I i ; arce: 5 ie Ke day Tans cme ai caagT ot” Fell 3 Tare oe iI N@ ACCES 1 PROBALUTILIS. i 1 RO ACCES of PROBAUTICIS. 7 : TWSSORRCT : “Aud SCYEN accor! : CCAR? Stuck 1% : ECART Scucu 5% : ECART SCUTL 0% :
i Y 1 q i I Shea eStore ey wm aweaet

=== === q [ne meten cin porte ce cman ne i : i E i i i

: ' t } i : : : O60: HCL- OiSS2 Pde OZ dU 08ST

! 0 1 0.90 1 i ® 1 wis oT ia : o528e To 0.2098 S etu- = org Psu =o, 0Gss
: I I I I i I i é i i

I it ot 0.160 I : 1 i are I — a .
I I i : I I

Ss —so a in in Fig 4.14 : Intervalle de confiance du taux d'acceptation moyen

. mo! z. des ressources z et p

Fig 4.13 : Diagramme d'utilisation de ressources critiques : 4 ——-—;—

avec calendrier :z

avec priorité, préemptible et avec calendrier : y
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c) Temps de réponse

Les résultats sur les temps de séjour simulés des transactions auntie

ili i 6 2 REGION WO 4 PHYSIQUE 2sont obtenus en comptabilisant le nombre de transactions entrées et Set eae cst

sorties.

Lorsqu'une transaction entre dans une région, on note ]'heure si- NOMBRE DE MESURES FAITES PENDANT LA SIMULATION « 1009

mulée. Ceci permet de calculer son temps de séjour simulé 4 sa sortie.

a a ied
A la fin de la simulation, on peut : ‘

~ calculer un temps de séjour moyen s, connaissant les temps de INTERVALLE DE CONFIANCE OU TEMPS DE SEJOUR HOYEN

séjour t., i= 1,...,.N des N transactions sorties pendant la simu- SEUIL ALPHA = 0.01 (01 2 , O28
; | SEUIL ALPHA= = 0S O15 SH es ORT)

lation : SEUIL ALPHA = 0.10 ( 0i27 . OR)

N ESTIMATION DU TENPS DE SEJOUR MOYEN: 0 19 0

s=q rt
Nya

RURRR EGU E RE EAREREER DER ZUEESSE REE

2 REGION NO 3 ADNINISTRATIF 2

- obtenir un intervalle de confiance sur le temps de séjour moyen 22 en

s lorsque le processus stochastique {T(t)} est (quasi-) stationnaire
. 2 HOMBRE DE HESURES FAITES PENDANT LA SIMULATION ¢ 998

en utilisant une méthode de biocs (III-3).

NONCRE DE BLOCS : 60

TAILLE D UN BLOC 716 9

Exemple

: IWTERVALLE DE CONFIANCE DU TEMPS DE SEJOUR HO
Dans La maquette exemple, Les résultats obtenus concernant Les ré- | i

. - on . SEUIL ALPHA = 0.01 (19 bo. 2iga2
gions sont résumés dans un tableau (fig 4.15). SEUIL ALPHA = 0.05 i 1181 , 21525 3

SEUIL ALPHA = O10. (1200 . 21943 3
La figure 4.16 donne un intervalle de confiance sur Les temps de

réponse moyens & differents seuilse a pour Les régions physique et

administraty.

Cette prbsentation des résultats peut etre ameLionéepar L'édition

d'histognammes donnant La népartition des temps de réponse. Nous présen-

ESTIMATION DU TEMPS DE SEJOUR MOYEN > 2 4 SL

j 2x PRECISION SUR LES TEMPS DE SEJOUR NOYENS #8

tons un exemple relatif a La région administratié (fig 4.17).
j ; 7 ; ; 1 ; il eePEOEE ean Sta ES ean had aia SRE EE ees

1 I I ‘ 7 " 5i i I CONTENU GE LA REGION i TEMPS DE SEJ0UR | REGION | TPS NOYEN SEH ECART SEUIL 1 i ECART SEUIL 5 i ECART SEUIL 10% i

i acura 8) ante : SoRTIES ! Maxine 4 a Wael ! NARIMIN ' MavEN ral a ear ERR POSSE ATE AERA TS SAE

| } i ! | i i | 1 PHYSIQUE I O13 ¢ 1 +0U- 0.997 7 +0: 031 T +0u- oral

I I I I I I ] I I 5 a 4E - 5 - : L1 ECRITES i est i sei} a { 0 1 of113) 1042 1014 : ADMINS STRATIF ' 2 4c i - 60 12:50 : sOU- 390 16 33 i +0U- 90 8S! i

| LEONE us i ; outs § “Te O04 oti DEQMDUEAD ESS BAMA RENAL SADE GUNA ANS ARSENE E TEED SSSDSD EASE A ADEE SPEDE HP EREOT AD EEAR EER REREE

i AQHINISTRATIF : 504 ' 836 ; 12 i 32.950 { 68 ' 750 i 2 451 ' qk

i PHYSIQUE ' 1071 i 1009 i 62 ; 13.750 ' 62 ' 1 2t 45 i 018 0 ] ott

I------ 1 1 if I ] I I I Fig 4.16 : Intervalle de confiance pour les temps de réponse

Fig 4.15 : Récapitulatif sur les temps de réponse sur les régions
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PEDRRSE RNG REAR EEO BRR EI

ae# HISTOGRAMME ee* ADMINISTRATIF
IEEE HGE HEHE OE EGER GEE

[oneenenee nn neee ee ee net N embre det ransactions

Te 2 asa ea ae

TDGRG EGE HEE

eee tiritrttrrtrr ies

TERE at a att

Teteaeee

TOTAL ENTREES :
VALEUR MINI.
VALEUR MAXI. = ¢

LARGEUR INTERVALLE ¢ 2
INTERVALLE NO 1
INTERVALLE NO 10

: Exemple d'histogramme donnant la répartition

des temps de réponse
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II-5.3.- Précision et signification des résultats

Les mesures de performances effectuées <u cours d'une

simulation peuvent étre peu satisfaisantes pour diverses raisons :

- le modéle utilisé ne correspond pas suffisamment 4 la réalité

(mauvais paramétrage, hypothéses simplificatrices trop impor-

tantes ou peu réalistes),

- la précision statistique est faible.

Nous ne discutons pas de 1a vérification de la représentativité

du modéle pour le moment, c'est un probléme de validation que nous trai-

terons par la suite (2.6).

Méme si le mod@le de simulation est "correct" et "conforme" a la

réalité, les résultats obtenus peuvent étre peu significatifs statis-

tiquement. Ces résultats sont en effet des estimations statistiques de

grandeurs exactes. Pour connaitre la précision de ces mesures, nous

sommes donc amenés a construire un intervalle de confiance sur la va-

leur théorique. Ceci nous permet de dire que la valeur théorique cher-

chée se trouve dans un certain intervalle (IJI-3) avec une probabilité

maximale d'erreur.

Outre les méthodes statistiques employées, les estimations effec-

tuées sont sujettes 4 l‘existence d'aléas comme :

- l'influence des conditions initiales,

- l'influence des conditions finales,

- la durée de ta simulation.

Les problémes de nature purement statistique ayant été abordés,

nous traitons ceux posés par le choix des conditions initiales et fi-

nales.

a) Conditions initiales (FIS 73, LER 77)

Lorsqu'on s'intéresse 4 1' influence des conditions initiales sur

cel

ee eet ete CR en er coon)



I¥-30

Par contre, si on veut étudier le comportement stationnatre

(Jorsqu'il existe) en une seule simulation, i] faut essayer de dimi-

nuer Je biais introduit par les conditions initiales. Pour cela, on

a deux solutions :

~ Choisir un état initial qui soit un état possible d'état sta-

tionnaire

L'estimation de la moyenne d'un processus stochastique quasi-sta-

tionnaire dont on recueille une trajectoire a4 partir de T' instant ty

est en fait une estimation de la moyenne conditionnelle. La variable

aléatoire X(t), to ty dépend en général de X(t) si la fonction

d'auto-correlation est non nulle. Ceci justifie le choix d'une réali-

sation possible de X(t) 4 partir de la distribution stationnaire

lim X(t) pour X(t).

tro °
~ Eviter de prendre des mesures pendant un certain temps

On peut espérer que l'influence de la distribution initiale de

X(t,) sur la distribution de X(t) diminue 4 mesure que croit la

durée {t-t,) (décroissance de la fonction d‘autocorrélation d'un

processus stochastique quasi-stationnaire). Mais i] n'existe aucune ré-

ponse théorique permettant de déterminer combien de temps X(t) est

influencé par X(t,). Cela dépend généralement de la distribution ini-

tiale et du processus stochastique étudié.

Exemple

Dans Le Logicie® MAESTRO, L'utibisateur a Le choix entre ces deux

sokutions qui peuvent se combiner ensemble :

- initiabisnr differentes valeurs des composants d'une ma-

quette,

- Laneer une premlére exécution pendant un temps déterminé

et ne pas prendre en compte Les mesures.

En conclusion, si on fait une seule simulation, elle doit étre

représentative des différentes simulations. Comnie état initial, 71 faut

donc choisir parmi les états jes plus probables. En outre, distinguer

deux parties : phase transitoire et phase stationnaire ne se justifie
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pas théoriquement, 4 moins que 1'état initial n'appartienne 4 une clas-

se transiente d'états (ensemble d'états qui peuvent étre quittés sans

retour possible) (LER 77). |

b) Conditions finales, durée de la simulation

La réponse 4 ces problémes dépend de la précision statistique dé-

sirée sur les résultats.

Considérons le cas particulier d'une file d'attente (les clients

non servis attendent dans une file). Si on veut obtenir conjointement

des résultats sur la longueur moyenne de la file et sur le temps d’at-

tente moyen, on est amené 4 constituer deux séries de mesures :

- contenu de la file mesuré 4 intervalles de temps réguliers

tpotos--- st, E

Xp Xgoeee skp réalisation des variables aléatoires

Ky oXooeeeaky

- temps d'attente des N clients servis :

Vy oVooees s¥y réalisation des variables aléatoires

VysYoses+o¥y

Pour estimer E[X(t)] et EL[Y(t}], nous utilisons les estimateurs

classiques, respectivement X et Y définis par :

N

ByeX. et Ye
isl |ia

=< u sie tM os Zl
i

Si on veut les estimer dans la méme simulation, on est placé de-

vant le probléme suivant :

-si n est fixe, N est une variable aléatoive et Y est

biaisé,

- si N est fixe, n est une variable aléatoire et XK est

biaisé.

Ne pouvant fixer 4 la fois n et N, un des deux estimateurs est

biaisé.

Pour diminuer le biais introduit par la terminaison, on peut aug-

menter soit le nombre de mesures, soit ta durée de la simulation.
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I] n'existe pas de théorie permettant de déterminer 1a durée

d'une simulation. Cette durée est 1iée 4 la précision statistique, qui

peut étre obtenue en calculant un intervalle de confiance selon deux

approches possibles :

- fixer la taille de 1'échantillon arbitrairement et utiliser

une des méthodes suivantes :

« plusieurs répliques indépendantes du processus (LER 77,

KOB 78),

analyse spectrale (FIS 73),

utilisation d'une représentation avec les modéles auto-

régressifs (FIS 73),

+ méthode des blocs (CON 63),

» cycles et points de régénération (CRA 74, CRA 75),

Lorsque le nombre de mesures est faible, les approximations ef-

fectuées et les lois limites utilisées ne sont pas toujours justifiées.

Aussi, les résultats obtenus ne sont pas toujours satisfaisants.

Différentes études ont été réalisées 4 ce sujet et sont publiées

dans Tes "Winter Simulation Conférences" de 1976, citées dans (LAW 79).

- arréter la simulation lorsqu'une certaine précision est atteinte

en utilisant des procédures séquentielles, trés souvent construites 4

partir des méthodes précédentes (LAW 79). Cependant, ce type d'approche

souléve des difficultés notamment du point de vue statistique pour es-

timer la variance du processus stochastique (KLE 74).

Exemp£e

Pan Le fait que dans Le Logicied MAESTRO, nous gixons La durée de

La simulation, Les estimateurs du temps de séjour moyen 4 sont done

biaiséts tandis que ceux du taux d'oceupation moyen 1 et du volume

moyen de données sont non biaisis. (proprtétés des estimateurs Lempo-

neks, TIT-2.1).

Pour diminuer. Le biais introduit sur 4, 2 faut done chossin une

durée de simulation sufiisamment Longue.

3
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En conclusion, la précision d'une estimation obtenue en une seule

simulation nécessite souvent une simulation relativement longue et cod-

teuse. La largeur de l'intervalle de confiance dépend dle trois facteurs :

le processus stochastique considéré, le nombre de mesures et T'estimateur

choisi.

I1-6.- Validation

Comme “le but d'une simulation est de prédire quelques aspects

de la réalité” (NAYLOR), i] nous faut vérifier la bonne représentativité

d'un modéle, par rapport aux objectifs fixés en Te validant.

Dans sa thése (LER 77), J. Leroudier distingue trois types de va-

lidation :

- La validation structurelle : un modéle structurellement valide

fournit des résultats satisfaisants et posséde une structure de fonc~-

tionnement correspondant 4 celle de Ja réalité.

- La validation de répétitivité : un modéle validé permet de re-

trouver une réalité connue qui peut &tre un autre modéle déja validé

ou le systéme réel.

- La validation prédictive : un tel mod&le peut étre utilisé hors

du domaine de validation pour faire de la prédiction. On dit aussi qu‘ i

est robuste (voir 2.7) : il est capable de fournir des résultats satis-

faisants dans d'autres situations.

Nous nous intéressons, dans cette partie, 4 la validation de répé-

titivité : un modéle ne peut &tre accepté que s'il refléte une réalité

connue.

La validation d'un modéle de simulation s'effectue par comparai-

son avec une autre méthode d'évaluation. Nous en distinguons deux :

- mesures prélevées sur le systéme réel ou pendant 1‘exécution

d'un autre modéle de simulation,

- résultats fournis par un modéle mathématique.

Nous examinons successivement ces deux types de méthodes. Elles

sont largement utilisées dans le domaine de l'évaluation des performan-

ces des systémes informatiques (FER 78). Dans notre champ d'intérét sur
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les systémes d'information, nous n'avons pas connaissance de travaux

a ce sujet. Aussi, contrairement 4 ce qui précéde, nous faisons un

exposé un peu théorique sur cette question et l'expérimentation de

certaines méthodes présentées ici reste a faire.

II-6.1.- Validation par rapport a la réalité ou un autre modéle

déja validé (FIS 73, KLE 74)

Dans ce cas, pour chaque variable 4 mesurer, on dispose

: T'une provenant du modéle de référence

(réalité ou autre modéle), l'autre prélevée au cours de la simulation.

de deux séries de mesures

Pour comparer ces deux séries,diverses méthodes statistiques

existent. Généralement, on peut adopter Je principe suivant :

modéle simulé

—E ——— a valider —_> T

modéte de

—E —— référence —- $

E, T, S sont des processus stochastiques multi-dimensionnels qui

modélisent respectivement les entrées des modéles, les sorties du modé-

le 4 valider et les sorties du modéle de référence.

Nous étudions alors le processus stochastique différence D :

D=T-S

Comme tout processus multi-dimensionnel, D est difficile a étu-

dier. Nous considérons successivement ses N composantes Ds.

(j = 1,2,...,N)

étudions les N suites de variables aléatoires :

qui sont des processus stochastiques discrets et nous

(O,(t,) | t= 1,2,...5n5)j j = 1,2,...,N

———
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Pour faire cette étude, nous considérons 2 cas :

a) b(t.) est connu pour i = 25s. oly

a) Si le modéle est “correct", les deux processus stochasti-

ques T et S doivent étre identiques. Ceci nous permet de faire les

hypothéses suivantes pour chaque composante D; :

* Les variables aléatoires D (ts), i= 1,...5M, sont

mutuellement indépendantes.

. EID,(t;)] =0 wié {i.n5].

En effet, on peut penser que les erreurs a5(t;) j=d,...yn

réalisations des variables aléatoires D5(t;) ne sont pas systémati-

ques, ce qui justifie l'hypothése d'indépendance.

Pour tester i'hypothése nulle d'indépendance, on peut utiliser

les différents tests vus précédemment (tests paramétriques ou non para-

métriques, voir III-4.5)._

6) Une autre solution consiste 4 faire une comparaison d'‘échan-

tillons en testant I'hypothése nulle qu'ils ont la méme population mére.

Cette approche est préférable, elle prend en compte Jes distributions

statistiques. Mais elle ne peut étre mise facilement en oeuvre que si

les processus 1; et Sj sont purement aléatoires.

y) Une autre approche consiste 4 exprimer sous forme de régres-

Sion muiti-linéaire les différences constatées dj(t,), 7 = Ty... 5ny.

Cette différence d5(t), variable a expliquer,s'exprime en fonction de

p variables explicatives XL (t)» (k = 1,2,...,p) (Supposées indépen-

dantes) qui sont p fonctions du modéle qu'on peut éventuellement mo-

difier pour le valider.

p
dj(t) = E apr, (t)

k=1

sont calculés pour minimiser une norme au sens

des moindres carrés (LIN 63):minimiser la somme des carrés des erreurs.

ot les coefficients ay

P 2 . .ae (t)| minimal.



IV-36

Si les coefficients ay sont proches de 0, on peut admettre

que les fonctions explicatives x, (t) du modéle sont correctes et

considérer le modéle comme validé. Sinon, il faut modifier la partie

du modéle concernant 1a fonction x, (t) pour minimiser ay:

On peut remarquer qu'il est possible de choisir des modéles de

regression plus complexes, permettant notamment de s’affranchir de

l'hypothése d'indépendance des variables x(t).

Généralement, 1a forme du modéle de régression est déterminéesoit

par des idées a priori, soit par essais successifs.

Exemp£e

Pour vakider fa maquette prototype par rapport aux mesures réeltes,

nous pouvons considérer que L'erreur sur Le temps de réponse dépend de

certains paramatres comme Le nombre de Lignes de La commande, Le nombre

de Lignes de commande en attente, fe nombre de Lignes ou bons de Li-

vaaison a préparer, Le nombre de bons de Livaatson de La commande.

b} 05(t;) est inconnu pour i = 1,25... ony

On peut alors étudier séparément Tes deux processus stochastiques

Ts et 33 en recherchant diverses caractéristiques (périodicité, ten-

dance ... voir ITI-4.3.2.).

Lorsque 15 et 53 sont des processus (quasi-) stationnaires,

on peut calculer un intervalle de confiance sur leur moyenne théorique.

S'il y a recouvrement des intervalles, on peut considérer le modéle

comme validé.

Lorsque 53 et Ty sont non stationnaires, on ne peut calculer

d'intervalle de confiance sur leur moyenne théorique. On peut alors

rechercher des modéles les approchant au mieux (voir III-4.3.3). Si

ces derniers sont “proches", on peut considérer le modéle comme validé.

Comme nous pouvons le constater, ces méthodes sont bien adaptées

4 une validation de répétitivité. Si on considére 1'approche analyse

de régression, on peut considérer que le modéle fonctionne a peu prés

de la méme facgon que le modéle témoin (FER 78). Bien que plus complexe,
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cette méthode est meilleure, elle permet d'amorcer ua début de vali-

dation structurelle qui peut aussi s'effectuer par une analyse de

variance, comme le propose LEROUDIER, dans (LER 77). Ceci suppose un

plan _d'expériences pour atudier l'influence des différents facteurs

explicatifs qui peuvent étre qualitatifs (par exemple la politique de

service) ou quantitatifs (durée d'exécution par exemple).

II-6.2.- Validation par rapport 4.un modéle methématique

Dans cette partie, nous examinons la validation d'un

modéle simulé par rapport 4 un modéle mathématique. La comparaison des

deux modéles se réduit a vérifier que Teurs parametres respectifs coin-

cident et 4 comparer les résultats obtenus qui sont essentiellement des

moyennes (taux d'occupation, débit, temps de réponse wrens )e

Si on veut résoudre Te modéle mathématiquement, nous devons uti-

liser essentiellement la théorie des files d'attente. Celle-ci s'est

rapidement développée pour répondre aux problémes posés par la modé-

lisation des systémes informatiques.

Nous présentons quelques résultats et méthodes utilisables en éva-

juation de performances de systémes informatiques puis nous tenterons

de voir comment les appliquer dans notre domaine.

Parmi les méthodes mathématiques, nous distinguons deux familles.

a) Méthodesde résolutions mathématiques exactes

- Méthode numérique d'analyse d'un systéme markovien (KLE 76,

STE 76)

Cette méthode est applicable a tout mod&le pouvant se réduire

& un modéle markovien du premier ordre a nombre fini d'états (KLE 76,

STE 76). La solution stationnaire d'un tel modéle est obtenu a partir

de l'information contenue dans Jes valeurs propres et les vecteurs

propres de la matrice de transition du processus de Markov associé au

modéle.

Cette approche trés générale permet de prendre en compte des

modéles of interviennent des dépendances complexes entre les probabil i-

tés de transition entre stations ou les taux de services et 1'état du

meer A a =< ty eames PETA eee me Bi
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Bien que les calculs soient automatisables, elle devient difficile

@ appliquer lorsqu'augmente le nombre d'états de la chaine {encombrement

mémoire important, convergence d'algorithme lente).

~ Méthode analytique (JAC 63, BAS 75)

Cette méthode concerne l'analyse mathématique des réseaux de fi-

les d'attente. Elle trouve son origine dans les travaux de JACKSON

(JAC 63) qui portent sur des réseaux de files d'attente od :

+ la loi de distribution des temps de service est exponentielle

négative.

* les lois d'arrivées de l'extérieur sont des processus de Poisson.

+ le mouvement des clients d'une station 4 l'autre est décrit par

une chaine de Markov d‘ordre 1.

De plus, la discipline de service dans les stations est exclusi-

vement une gestion FIFO. Les résultats obtenus ont été généralisés par

BASKETT, CHANDY, MUNTZ et PALACIOS dans le théorame de BCMP (BAS 75).

Ils concernent les réseaux ouverts, fermés ou mixtes dans Tesquels tran-

sitent des clients de classes différentes, représentant des comporte-

ments probabilistes distincts. Les stations du réseau peuvent étre de

4 types :

* type 1: la discipline de service est FIFO et 1a loi de distri-

bution du temps de service est exponentielle négative

de paramétre pouvant étre fonction de la longueur de

la file.

+ type 2 : la station a un nombre infini de serveurs, et la loi

de distribution du temps de service est une loi de

Cox qui peut étre différente pour chaque classe de

clients.

+ type 3; la discipline de service est processeur partagé et la

Toi du temps de service distincte pour chaque classe

de clients est une loi de Cox.

+ type 4: la discipline de service est LIFO avec préemption et

ai
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Pour les réseaux ouverts ou mixtes, le processus d'arrivée est

ah, Bee alors démontré que la solution stationnaire existe toujours
dans le cas d'un réseau fermé. Sinon cette solution existe sous réserve

que deux conditions simples soient vérifiées et peut étre calculée.

Pour un exposé détaillé, on peut consulter par exemple (GEL 75 a}

ou (KLE 76). Yu ta forme de ces expressions, leur calcul peut étre au-

tomatisé de facon efficace et simple (MER 78).

Bien que les résultats obtenus soient exacts, les hypothéses d'u-

tilisation étant restrictives (arrivée poissonienne, distributions des

temps de service par exemple), différentes techniques de résolution ap-

prochée ont été mises au point pour palier cette limitation.

b) Méthodes de résolution approchée

Ces méthodes sont moins restrictives sur leurs hypothéses. Nous

distinguons trois types :'

- Méthode itérative de résolution de réseaux é stations non expo-

nentielles

Cette méthode s'applique 4 des réseaux fermés satisfaisant les

hypothéses du théoréme de Jackson (JAC 63) sauf celle sur les distri-

butions des temps de service qui sont générales. Elie utilise la notion

de station complémentaire : pour chaque station i, on peut définir une

station complémentaire Bs qui résume les caractéristiques du réseau

complémentaire 4 la station 7:

» la loi de probabilité du nombre de clients présents dans

la station i est Ja méme dans le réseau de Jackson que

dans le réseau a 2 stations.

» la loi de probabilité des temps de réponse (temps passé

dans la station i) est la m@me dans les deux réseaux.

Ces résultats sont connus sous Te nom de théoréme de NORTON

(CHA 75 a, CHA 75 b).

Par ailleurs, i] est possible de définir des résultats d'"équiva-

lence" un peu plus faibles en s'assurant qu'il y a simplement identité

des flux et non identité des lois de probabilités. Ainsi, ]'application
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du théoréme de CHANG et LAVENBERG (CHA 74) permet d'obtenir des rela-

tions simples entre les taux d'utilisation des différents serveurs.

Cette méthode est facile 4 appliquer lorsque le réseau est cons-

titué d'une station "générale" et d'une station exponentielle. Dans

Te cas d'un réseau général, on procéde par itérationssuccessivesen ajus-

tant les paramétres des stations afin de satisfaire conjointement les

équations de conservation des flux dans le réseau et la conservation

du nombre de clients.

Elle a été validée par CHANDY (CHA 75 b) et am@liorée par MARIE

(MAR 76).

- Méthode de (quasi-)décomposabilité (COU 77)

Cette méthode a son origine dans les techniques d'agrégation

utiliséesen économie. L'idée est de former avec les variables d'états

d'un systéme dynamique un nombre limité de groupes (agrégats) tels que :

+ les interactions entre groupes peuvent étre analysées indé-

pendamnent des interactions au sein des groupes,

+ les interactions 4 |'intérieur des groupes peuvent s‘ana-

lyser indépendamment des interactions entre groupes.

Lorsque ces propriétés sont vérifiées, le systéme est dit quasi-

décomposable et SIMON et ANDO ont montré que l'on pouvait distinguer

deux échelles de temps dans le fonctionnement du systéme de Ja maniére

suivante (SIM 61) :

« a court terme, un équilibre local est atteint 4 1'intérieur

de chaque sous-systéme, indépendamment des autres sous-sys-

témes,

+ a long terme, un équilibre global s'établit sans modifier

les équilibres locaux.

Ces résultats ont été étendus et formalisés dans le cas de réseaux

de files d'attente par COURTOIS (COU 77). I1s permettent d'appliquer les

théorémes de Jackson et BCMP & des réseaux de files d'attente of exis-

tent des dépendances suffisamment faibles entre les stations pour qu'on

puisse les étudier séparément.

Cette méthode peut étre considérée comme une hiérarchie 4 deux
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agrégats. La technique utilisée consiste 4 remplacer la partie du ré-

seau correspondant aux variables d'un agrégat par une file d'attente

équivalente au sens suivant :

+ les distributions de probabilité du nombre “otal de clients

dans les deux systémes sont identiques,

- les distributions de probabilité des variables d'états n‘ap-

partenant pas 4 l'agrégat sont identiques.

L'intérét de cette méthode est de ramener 1'étude de systémes

quasi-décomposables 4 celle de systémes plus petits. Elle comporte

deux étapes :

+ calcul de 1'état d'équilibre des sous-systémas indépendants.

« étude d'un nouveau systéme dont les variables d'états sont les

agrégats obtenus lors de la premiére étape.

La précision de cette méthode est liée 4 la qualité de 1 'approxi-

mation. On peut trouver des exemples d'application dans le cas de sys-

témes informatiques (GEK 76, JOM 78) entre autres.

- Méthode d'approximation par diffusion (PUJ 73)

Cette méthode utilise la théorie des chaines de Markov 4 temps

continu et 4 état continu pour étudier des chaines de Markov 4 temps

continu et a état discret.

L'approximation d'un modéle par un processus de diffusion se

fait en trois @tapes (KLE 76) :

détermination des paramétres de la diffusion,

traitement des conditions aux limites,

choix de la discrétisation permettant de revenir du continu au

discret.

Les hypothéses retenues 4 chaque étape affectent la précision des

résultats obtenus.

Cette méthode fut développée initialement pour étudier les files

d'attente G/G/1 (file 4 un serveur dont tes lois d'arrivée et de servi-

ce sont quelconques). Les processus d'entrée et de service sont rempla-

cés par leurs moyennes et l'approximation par les processus de diffu-

sion permet des variations de cette moyenne en introduisant les deux

premiers moments des lois d'arrivée et de service.
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Ainsi, un processus de saut a état discret N(t), (nombre de

clients dans une file) est approximé par un processus de Markov continu

X(t) dont les variations X(t) sont distribuées normalement : AX(t)

représente la différence de deux processus (nombre d'entrées et nombre

de sorties depuis T'instant origine) et tend vers une loi normale puis-

que Jes deux processus supposés indépendants tendent vers une loi nor-

male.

La solution approchée d'un tel modéle est obtenue en résolvant un

systéme d'équations aux dérivées partielles selon des techniques d'ana-

lyse numérique en tenant compte des conditions aux limites.

Cette méthode a été généralisée par KOBAYASHI et peut s'appli-

quer 4 un réseau général de files d'attente. Elle permet d'obtenir des

résultats en état stationnaire (KOB 74 a) et pour des cas particuliers

en état transitoire (KOB 74 b). Les problémes posés par la précision

de cette technique d'approximation ont été examinés (REI 74). I] en

ressort que :

+ la précision est maximale lorsque le temps de service suit une

loi exponentielle,

+ les erreurs sont faibles lorsque le taux d'utilisation est voi-

sin de 1,

Cette méthode a été utilisée et développée pour étudier les sys~

témes informatiques (GEL 75 b), (GEL 77) par exemple.

Pour une présentation détaillée et relativement compléte, on peut

consulter (PUJ 78).

- Méthode d'isolation (PUJ 78)

Cette méthode proposée par J. LABETOULLE et G. PUJOLLE consiste

a subdiviser le systéme global en L sous-systémes 4 étudier séparément

en utilisant différentes techniques (résolution exacte ou approchée).

L'idée générale en est la suivante :

1'état d'un systéme de files d'attente par un certain nombre de para-

métres qui représentent :

+ 1'état global du systéme,

+ 1'état des différents sous-systémes,

comme i] est possible de définir

4
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« les interfaces entre chaque sous-systéme et le reste du systéme,

il suffit de modéliser les interfaces en y faisant apparaitre les para-

métres les plus influents. Ceci permet de connaitre pour chaque sous-

systéme.:

* les caractéristiques du ou des flux d'entrée (interface entrée),

* les caractéristiques des temps de service (interface sortie).

La solution générale du modéle est alors obtenue en résolvant le

systéme d'équations modélisant les interfaces. On est souvent amené 4

utiliser des méthodes d'analyse numérique, les équations ne formant gé-

néralement pas un systéme linéaire.

Aprés avoir tenté de présenter diverses résolutions mathématiques

(exactes ou approchées), nous essayons de voir dans quelies conditions

elles semblent bien adaptées 4 notre domaine.

c) Application 4 la validation de maquettes

D'une maniére générale une file d'attente (ou station) comporte

un ou plusieurs serveurs demandés par les clients rangés dans une file.

Habituellement,on associe dans un modéle clients et serveurs respecti-

vement a processus et ressource.

Dans une maquette,. les processus pouvant étre cycliques, le ser~

vice d'un client correspond alors 4 une “partie” d'ex&cution cyclique

de traitement de données. Les ressources physiques apparaissent natu-

rellement comme des serveurs. (En réalité le probléme est plus com-

plexe, les véritables clients sont plutét les données sur lesquelles

s'exécutent les programmes séquentiels de processus).

Pour nous ramener 4 1a théorie des réseaux de files d'attente,

nous faisons les associations suivantes entre composants de maquette

et files d'attente

données et files, exécution d'un cycle du programme séquentiel du pro-

cessus et temps de service.

Dans T'application de cette théorie surgissent certaines diffi-

cultés dues soit aux transformations subies par les données, soit aux

interruptions et blocages. Nous allons les examiner et tenter de les

: ressources physiques et serveurs, structures de

résoudre.

ee eT ee en ee enn etn, imeirer) Y ieeioe tin]
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- Lois d'arrivée ou de service

Les résultats connus concernent généralement des réseaux pour

lesquels les distributions de probabilité des inter-arrivées ou des

durées de service sont des lois exponentielles négatives ou des compo-

sées (loi de Erlang, loi hyperexponentielle ou loi de Cox).

L'utilisation des résultats théoriques nous améne a choisir entre

deux solutions, soit utiliser les propriétés de robustesse du modéle

par rapport aux lois d'arrivée ou de service, soit ajuster au mieux les

distributions par des lois de Cox.

- Probabilités de transition

Dans les réseaux théoriques (Jackson, BCMP), ces probabilités

sont des constantes.

Pour satisfaire cette condition, il faut fixer ces probabilités

de transition. Lorsque les relations entre stations sont faibles, on

peut généralement les évaluer sans trop de difficultés et ajuster ces

probabilités par des constantes.

Outre ces difficultés, i] nous faut aussi considérer les problé-

mes posés par l'utilisation des ressources.

- Utilisation simultanée de plusieurs ressources par un processus

élémentaire

Pour des raisons techniques (risquesde blocage dus aux phéno-

ménes de calendriers), un processus ne peut requérir qu'une seule res~-

source 4 nombre fini d'accés. Aussi, lorsqu'un processus requiert deux

ressources pour s'exécuter, l'une est nécessairement non bloquante, (ce

peut étre l'ordinateur, modélisé par une ressource 4 nombre infini d‘ac-

cés par exemple).

La résolution de ce probléme peut s‘effectuer de deux maniéres :

* soit par la négligence pure et simple des durées d'utilisation

de l'ordinateur en mode conversionnel et 1'éventuelle modifica-

tion des distributions des durées de service pour tenir compte

de cet “oubli".

j
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» soit utiliser le modéle de file d'attente simple de SKINNER

(SKI 67) of le serveur n'est pas toujours disponible. Dans ce

modéle, aprés avoir servi le iéme client de la file pendant une

durée Vas Je serveur devient oisif et pendant cette période

zis il est indisponible pour tous les clients éventuel lement

en attente. Lorsque la file est vide, il se met en inactivité

pendant une durée aléatoire Q qui n'est pas interrompue par

l'arrivée d'un client. Moyennant quelques hypothéses sur les

lois d'arrivée (poissonniennes), les variables aléatoires Ves

Z, et Q, on peut obtenir des résultats exacts. Ainsi, dans

le cas d'une requéte effectuée en conversationnel, i] est pos-

sible de modéliser le délai de réponse ordineteur par la phase

d'oisiveté.

~ Utilisation de ressources préemptibles avec priorité

A notre connaissance, i] n'existe aucun résultat théorique exact

sur de tels réseaux, seul est traitéla file d'attente simple (KLE 76).

Deux solutions sont alors envisageables :

+ soit éliminer ces phénoménes de préemption et priorité, et uti-

liser les résultats généraux existants.

+ soit se ramener a une file d'attente simple et utiliser les ré-

sultats concernant ce type de file.

- Existence de ressources avec calendriers

Le cas de réseaux de files d'attente of les ressources ne sont

pas toujours disponibles n‘a pas été traité a notre connaissance.

Pour pallier cette difficulté, nous avons deux possibilités :

* soit éliminer les calendriers en considérant que les ressources

sont toujours disponibles. Dans ce cas,nous ne tenons pas compte

des éventuelles interruptions de processus lorsqu'une ressource

cesse d'étre disponible.

+ soit nous ramener a une file d'attente simple et utiliser le

modéle de SKINNER of Q représente les périodes d'indisponibi-

1ité.
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Parmi les difficultés rencontrées, les plus importantes concer-

nent les contraintes de synchronisation :

- Contraintes de synchronisation

La condition de déclenchement des processus n'est pas seulement

1iée a la présence des données. Elle nécessite parfois l'arrivée d'un

signal particulier (déclenchement de processus 4 des dates précises :

arrivée du courrier par exemple ou lorsqu‘'un autre processus est ter-

miné).

En outre, un processus non terminé peut étre suspendu d'une part

lorsqu'arrive une fin de période de disponibilité relative a une res-

source utilisée, d'autre part lorsqu'un processus plus prioritaire re-

quiert une ressource bloquante qu'il possade.

Comme nous pouvons le constater, méme si les méthodes mathémati-

ques sont faciles 4 utiliser (existence de packages automatisant ces

méthodes tels que QNAP (MEP 78)), 1'application des résultats sur les

réseaux de files d’attente ne semble pas trés bien adaptée 4 notre do-

maine d'étude. Avant de conclure, i] est souhaitable de réaliser tout

un ensemble d'expériences mettant en oeuvre différentes hypothéses sim-

plificatrices (suppression des contraintes de synchronisation, des ca-

lendriers ...) pour apprécier 1a robustesse des maquettes.

Quoiqu'il en soit, la validation d'une maquette peut @tre menée

en choisissant parmi les deux solutions suivantes :

~ considérer le probléme 4 un niveau de détail moins fin, pour

s‘'affranchir de ces contraintes.

- simplifier pour supprimer des causes deblocage et utiliser des

méthodes de résolution approchée (quasi-décomposabilité, diffu-

sion) pour appréhender le réseau obtenu a partir de la maquette.

Ce sont des problémes nouveaux qui se posent et le dépassement

des difficultés rencontrées passe par le développement d'études expé~

rimentales pour dégager les facteurs essentiels et par la réalisation

d'outils d'analyse plus appropriés.

Sethi
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II-7.- Robustesse (POT 77)

Lorsqu'un modéle est construit et validé, i] peut étre utilisé

pour prédire un comportement dans différentes situations 4 condition

qu'il soit robuste. Cette notion de robustesse et son étude sont récen-

tes. C'est vers 1965 que les propriétés de robustesse des réseaux de

files d'attente ont commencé a étre étudiées, lors des premiéres expé-

riences de modélisation des systémes informatiques.

Les propriétés de robustesse d'un modéle se définissent par rap~-

port aux différentes hypothéses faites dans la modélisation (ni-

veau de détail, loi des entrées ...) et s'apprécient par rapport

aux variables de sorties.

Un modéte est dit robuste par rapport 4 une hypothése et un type

de résultats si le fait de ne pas satisfaire cette hypothése ne

modifie pas ces résultats de maniére significative.

Ainsi, un modéle peut étre considéré comme robuste dans une hypo-
thése donnée, pour un certain type de mesures et beaucoup moins pour

un autre type. C'est la connaissance de ces différences de comportement

qui permet d‘utiliser un modéle dans de bonnes conditions.

Peu d'études théoriques existent dans ce domaine. Seuls sont con-

nus quelques résultats concernant les files d'attente. Ils sont bien

exposés dans la thése de D. POTIER (POT 77}.

Le mode de représentation d'un systéme par un réseau de files

d'attente implique des hypothéses liées soit 4 la structure méme du

type de modéle choisi (architecture en réseau de files d'attente),

soit aux contraintes imposées pour l'obtention d'une solution explicite

(voir 2-6). D. POTIER examine les propriétés de robustesse par rapport

aux hypothéses faites sur les points suivants :

- nature de la source (source infinie),

- distribution des temps de service (loi exponentielle),

~ capacité des files d'attente (capacité infinie),

en considérant deux types de mesures :

- temps de réponse moyen,

- taux d'utilisation du serveur.
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En l'absence de résultats théoriques, la seule méthode consiste

pour chaque cas & comparer les résultats obtenus a partir du modéle

"exact" dans lequel I'hypothése simplificatrice n'est pas faite avec

ceux fournis par Te modéle approché correspondant.

D'ot la nécessité de construire un plan d'expérience et évaluer

Tes conséquences (KLE 74).

Exemp£e

Dans notre modéfe, 12 semble intéressant d'

4esse notamment par Aapport aux points suivants :

- distribution des temps de service (en choisissant des Lois de

Cox),

~ entrées (Loi exponentielle pour Les inter-arrivies),

~ fin de service Lonrsqu'une ressource cesse d'étre disponibee,

- Lancement de certains processus & des instants précis,

en considérant deux types de mesures :

- femps de réponse,

~ taux d'utilisation des ressources.

etudier La nobus-

I]-8.- Utilisation d'une maquette en prédiction

Sous réserve de robustesse, aprés avoir été validée, une ma-

quette peut étre exploitée 4 des fins de prédiction en considérant dif-

férentes expériences of interviennent des modifications sur :

- l'architecture de la maquette et son fonctionnement,

- les paramétres de son environnement.

Ainsi, il peut @tre intéressant d'utiliser une maquette pour es-

sayer de voir comment réagit le systéme face 4 des situations inhabi-

tuelles en modifiant certains paramétres du fonctionnement ou de 1'en-

vironnement.

Exemple

Nal sah Ses Ss
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= modification des périodes de disponibilité des ressources

(cafendriers],

+ modifier Le nombre d'accds d'une ressource en modtfiant Le ca-

Londrier associé : doubLer Le nombre d'accds 2t diminuer de

moitlé La durée de dispontbiLité par exemple,

+ affecter difgeremment Les ressources,

» modifion Le flux d'anrrivée des commandes Ecrites en fatsant

auriver d'importantes commandes,

+ modifier Les arrivées des appels t2Léphoniques en tenant compte

des tranches horaines, des jours de La semaine .

11-9.- Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthodologie pour

évaluer quantitativement le fonctionnement dynamique d'une maquette en

essayant d'avoir une vue synthétique sur différents problémes a résou-

dre :

le paramétrage du modéle,

T'analyse des entrées et des sorties,

- la précision des résultats,

- la validation et la robustesse du modéle.

Dans cette progression, nous avons voulu présenter diverses solu-

tions possibles avant de choisir une solution utilisable et pouvant étre

mise en oeuvre.

VELA NTE TORN ORs ms are RANT one peti Dee AE ae OY SIAR TS
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Dans ce chapitre, nous présentons les outils d'analyse statistique

concernant 1'étude de séries chronologiques et ta recherche de modéles

probabilistes adéquats. Ceux-ci mettent en oeuvre des méthodes exposées

dans te chapitre III. Ils nous ont servi lors du paremétrage de la ma-

quette exemple (annexe) qui a été réalisée 4 partir de mesures réelles

recueillies dans I'entreprise étudiée.

I - SPECIFICATIONS FONCTIONNELLES

I-1.- Objectifs

Ayant eu a analyser diverses séries chronologiques (paramétra-

ge d'une maquette (IV-2.2.2), analyse de résultats (JV-2.5), nous avons

congu un outil statistique mettant en oeuvre des méthodes exposées dans

le chapitre III pour déterminer des modéles probabilistes sur les pro-

cessus stochastiques sous-jacents.

I-2.- Démarche

L'analyse d'une série chronologique (suite de mesures ordonnées

dans le temps) se déroule en trois étapes (III-4.3) que nous rappelons :

- visualisation pour apprécier qualitativement des caractéristiques

comme une tendance, des composantes périodiques ou une dépendance

temporelle ;

- vérification de caractéristiques du processus stochastique sous-

jacent : stationnarité (absence de composantes déterministes) et

corrélation sériale 5

- identification du processus stochastique sous-jacent en considé-

rant deux catégories de modéles suivant 1'existence ou non de

corrélation sériale.

I-3.- Caractéristiques générales

L'outil réalisé comporte trois parties reprenant ces trois éta-

pes. I] est relativement standard et permet d'analyser des séries enre-

gistrées dans un fichier de méme structure que le fichier FVOL (voir

VI-2.1.2) pour des raisons de simplicité d'utilisation.

ee ee
at
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Pour obtenir des renseignements sur la série chronologique,

l'utilisateun peut recourir aux programmes présentés maintenant. q a L; 
A> 

oO

e i :
I] ~- SPECIFICATIONS TECHNIQUES j I 3 |

I t |
. . = a s : - 

|Dans cette partie, nous considérons les caractéristiques généra- jameiter 2
; . ERHEREERH woles de cet outil. Comme la structure et le fonctionnement des program- seeceneeneel c

mes réalisés sont transparents a l'utilisateur, nous n'en parlons pas 4 nee eentile a
. 2 ‘ : A ae AE a 6

et montrons simplement des exemples de résultats qu‘ils peuvent four- Heciracsne a
i HeeEHEHET s

nir. HERE EET a
sas HHRERT

Nous utilisons le langage SIMULA (DAH 68, DAH 70). See eeeeeeeeeuel oo
- . : . He 33

Dans cette présentation, nous reprenons successivement les trois xaecranedveeuaae ne Zt |
phases: visualisation, recherche de caractéristiques et identification ate a 28

. = . os 7 OL

(I]I~-4). Les résultats présentés concernent deux séries : j crane alee sate : vl ae
+ SERIE~A : évolution mensuelle de prix sur 36 mois (tirée de Siasaeenay 7 Merete ar @ Ze

me

(AND 71), weal oe seresereentl = 3) 2g
_ ; ae RREHER

+ NB-COM-ECR-J : Nombre de commandes écrites par jour sur 64 ie 1 aT wf FBpar J aa SuSE ERO! a PeViTirtrrri tc g| a) OE
: = < * 2, # OF +H
jours, sert 4 alimenter la maquette prototype sf te Oe aeeeeneeenenees Teen 19, 3 a?me een RAE EEEET x PEERRERTEEREHTET Lee oy

(II-2.3). a x * Ret] Sie 2z ® HHHEREEEEET * * eeencel Sjen Ss
xe FEHKET a F ERERE ele
kom x mM HEREERR REET ol a

* SEER REAR E! ie 2 trrerrers S| 2
II-1.- Visualisation xk teeters ETE see HERE S| 26. x» FREER EERE EERE REE] ae Ud eee ET Ol ee

ae RRERERHET toe qagiesaestecel Oe
2 2 . om

Le programme £1-SERIE permet d'obtenir divers graphes Oe me Ee eT ec FERTEETERETRTR ootle SEES VERE EERE EL a HERR EREEEECET 5 a
(11I-4.4) : 1% #ee! ee hg RHARHERRRR ERE ES x) @ t

. acai FEREREE KER ET sue KERR EEE se
- graphe des données , ROR TERRE RE ER EELS ERS ale EREEEERERTH HEE! oo a

8

- corré]ogramme 32% eeeceat | THE Tee tt oO
7 x * Reed HHHET tak EERE oo) eg

~ périodogramme de Shuster ar FA ate oT ee HEHE! oeet
, sue KEELER EEE] * pe HERRTRHETET © se

- filtre de Buys-Ballot, we & HeHERET eA x eeeaeteeel =
bed EREREEEET ms eneeneeee say? Sic

- spectrogramme. tot ¥I a HeRREERERE ET od
Se al aE HE Ree EET ae

tus SESSEERST? eee Ranier ene cee g6
mom HRERHERHEEEHEHRKELE i:

Exemple ar HRERERRHHET we JT E EEE T S&S
atm eee area ees Hae a

= es a aoe HERR EH wv:
Nous présentons des résultats conrespondant aux séries NB-COM- +m a pereeerrers 5% |

Rij HERR ARER ERR EEE EHH] feo e en wenn EREREE LEER A ce

ECR-J et SERTE-A : xe eeeeTQ yrhg or. . 7 «ee ae HET 3

~ graphe des données (fig 5.1), | — a

x . s

~ cornéLogaamme. 5.2 EAE REE ERENT a9 ($4 , HeHET 5
- périodogramme de Schuster (fig 5.3), j peer 5

. . 
4 

an

~ filtre de Buys-Ballot (fig 5.4), teae“ ; a sot waeth Sera HEE OS
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|
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II-2.- Recherche de caractéristiques sur le processus stochastique

sous-jacent

Le programme E2-SERIE permet d'obtenir des indications sur

certaines propriétés du processus stochastique sous-jacent telles que

la stationnarité, l'existence de cycles ou de dépendance temporelle

(II1-4.5).

Nous examinons successivement ces trois points et présentons les

résultats obtenus sur la série SERIE-A (fig 5.6, fig 5.7, fig 5.8).

II-2.1.- Stationnarité

Considérant comme stationnaires des séries ne comportant

pas de tendance, le programme E2-SERIE automatise les tests non para-

métriques suivants qui détectent des tendances trés générales : trend

test, run test, test des rangs de Spearman, test du coefficient de

rang de Kendall, tests de Cox et Stuart (WAL 62).

II-2.2.~ Existence de composantes cycliques

Tout d'abord, l'utilisateur doit examiner les graphes

fournis par le programme E1-SERIE. 11 peut compléter cette étude par

Tutilisation du programme E2-SERIE qui automatise les tests suivants :

test du nombre de points critiques, test du y? sur la longueur des

phases (WAL 62), test du périodogramme cumulé (FIS 73), test par analy-

se de variance (AND 71).

II-2.3.- Dépendance temporelle

En premier lieu, l'utilisateur doit examiner le graphe

des données et le corrélogramme. S'il suppose 1‘existence d'une dépen-

dance temporelle d'ordre 1, i] peut utiliser le programme £2~SERIE qui

automatise Jes tests suivants : test de Von Neumann et test du coeffi-

V-9

Remarque :

Chaque fois qu'on teste une hypothése, aucun des tests proposés

ne doit @tre déterminant 4 lui seul (certains tests sont mieux adap-

tés que d'autres). Ainsi, l'attitude 4 avoir est de n'accepter une

hypothése que si elle est simultanément satisfaite par plusieurs tests.

Parmi les séries 4 analyser (IV-2.3), aucune ne présentait de

composantes déterministes ou de forte dépendance temporelle. Aussi,

nous nous sommes contentés de mettre en oeuvre le pius souvent des

tests statistiques non paramétriques faciles 4 utiliser mais pas tou-

jours trés puissants.



we RECHERCHE DE TENDANCE ## SERIE : SERIE~A

HO > IL N EXISTE PAS DE TENDANCE

2 IL EXISTE UNE TENDANCE

* RUN TEST

Jee

NOMBRE DE MESURES UTILISEES ¢ 36 NOMBRE DE RUNS : 6

DECISION : CONSULTER LA TABLE DU RUN TEST

au seuil a = 10% I'hypothése HO est rejetée car 6 £ 113,24]

TREND TEST
JHE

NOMBRE DE MESURES UTILISEES : KIS) VALEUR DU COEFFICIENT A ; 328

DECISION : CONSULTER LA TABLE DU TREND TEST

au seuil a = 10% I'hypothése HO est acceptée car 328 € ]245,362]

TEST DES RANGS DE SPEARMAN

JEU E EES Et

VALEUR DU COEFFICIENT DE SPEARMAN 0.220

NOMBRE DE MESURES UTILISEES ¢ 36

DECISION : UTILISATION DE LA LOI LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA : 0.010 TALPHA 2.570 T 1.350 ~ HYPOTHESE HO ACCEPTEE
SEUIL ALPHA : 0.050 TALPHA : 1.960 T 2 1.950 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.100 TALPHA : 1.645 Ti 1.950 ~ HYPOTHESE HO ACCEPTEE

TEST DU NOMBRE DE DIFFERENCES POSITIVES

JAE B IE HEHE EEE Bt

NOMBRE DE MESURES UTILISEES : ey

NOMBRE DE DIFFERENCES POSITIVES : ig

DECISION : UTILISATION DE LA LOI LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA 0.010 TALPHA 2,570 T 0.854 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.050 TALPHA : 1,960 T : 0.854 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.100 TALPHA : 1.645 T: 0.854 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

sur la sérietendaneFig 5.6: exemple de tests di
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TEST DU COEFFICIENT DE RANG DE KENDALL

[CHB HSES HEISE HEHEHE GHEE aE

NOMBRE DE MESURES UTILISEES ¢ 36 VALEUR DU COEFFICIENT A: 26

DECISION : UTILISATION DE LA LOI LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA

SEUIL ALPHA

SCUIL ALPHA : 0.100

+ 0.010 TALPHA : 2.570 T 2 0.368 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

0.050 TALPHA 2 1.560 Ti 0.968 - HYPOTHESE Ho ACCEPTEC

TALPHA : 1.645 72 0.968 ~ NYPOTHESE 110 ACCEPTEE

TEST DE COX STUART POIDS UPTIMAUX ~ECH.TOTAL-

ISU BHR OU U HSU OBR 2.2 EEE EE

NOMBRE DE MESURES UTILISEES ¢ 36 VALEUR Du COEFFICIENT A? 164

DECISION % UTILISATION DE .A LOZ LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA - 0.010 TALPHA 2.570 T 9.045 - HYPOTHESE HO ACCEPTED

GEUIL ALPIA 2 0.05¢ TALPHA : 1.550 Ti 0.045 ~ HYPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.100 TALPHA : 1.045 Ti 0.045 - ri¥POTHESE nO ACCEPTEE

TCST DE COX-STUART POIDS EGAUX ~ECH.TOTAL-

Sa HSP RE HOHEHE I aH Sanaa aa EE aL eaE

NOMBRE DE MESURES UTILISEES : 36 YALCUR DU COEFFICIENT A : 9

DECISION : UTILIGATION De LA LOX LIMITE NORMALE

SCUIL ALPHA : 0,010 TALPHA 3 2.570 Ti 0.000 HYPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.050 TALPHA : 1.960 Ti 0.090 ~ HiPOTHESE HO ACCEPTEE

SEUIL ALPHA : 0.100 TALPHA : 1.645 Ts 0.0CD - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

TEST DC COX~STUART POIDS CGAUX -ECH. INCOMPLET -

REA RANA AH AA EEE AARNE RD RAEN ER ERR

NOMBRE DE MESURES UTILISEES : 36 VALCUR DU COEFFICIENT A 7

DECISION : UTILISATION DE LA LOI LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA : 0.010 TALPHA : 2.570 Ti 0.577 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE
SEUIL ALPHA : 0.050 TALPHA : 1.960 Ti 0.577) - HYPOTHESE HO ACCEPTEC
SEUIL ALPHA : 0.200 TALPHA : 1.645 Ts 0.577 - HYPGTrESE HO ACCEPTEE

L'hypothése HO étant acceptée par la presque totalité des

tests, on peut raisonnablement conclure a T'absence de

tendance dans SERIE-A.



#% RECHERCHE DE PERIODICITE ## SERIE ° SERIE-A

HO: IL N EXISTE PAS DE PERIODICITE

IL EXISTE UNE PERIODICITE

TEST DES LONGUEURS DE PHASES

JEUHEEBHEHEHEUUM HUE

VALEUR DU GUI2 CALCULE ¢ 81.978 NOMBRE DE DEGRES DE LIBERTES : 2.50

SEUIL ALPHA © 0.010 QUIZTH » 0.0G7 - HYPOTHESE HO REJETEE

SEUIL ALPHA : 0.050 GUIZTH > 0.227 - HYPOTHESE HO REJETEE

SEUIL ALPHA 2 0.100 QUI2TH © 0.999 HYPOTHESE HO REJETEE

TEST D ANALYSE DE VARIANCE

JEUHEEEEHEHHEBHEH ET ae

VALEUR DU RAPPORT ° 24.298

DECISION : CONSULTER LA TABLE DE LA LOI FC ii, 24)

au seuil a = 5% F (11.24) = 2.22

décision : I'hypothése HO est rejetée au seuil a = 5%

TEST DU NOMBRE DE POINTS CRITIQUES

JEHUHEHEEEEHEUSHHEUHEE HEHEHE

NOMBRE DE MESURES UTILISEES : a6

NOMBRE DE POINTS CRITIQUES : li

DECISION ° CONSULTER LA TABLE DU NOMBRE DE POINTS SRITIQUES

au seuil a = 5%, T'hypothése HO est rejetée

TEST DU PERTODOGRAMME CUMULE

JESSE ESHER ER Ea

VALEUR DEC : 0.9412

PERIODE ASSOCIEE :~ 1Z

DECISION : CONSULTER LA TABLE CORRESPONDANTE

au seuil a = 5% Cy = 0-256

décision : 1'hypothése HO est rejetée au seuil a = 5%

Fig 5.7 : Exemple de tests de recherche de périodicité sur la
série SERIE-A

L'hypothése HO étant rejetée par ces tests, nous pouvons conclure
a T'existence d'une périodicité dans SERIE-A.

a

Sk Se

a RECHERCHE DE BEPENDANCE 2% SERIE ¢ SERIE-A

HO > IL N EXISTE PAS DE DEPENDANCE

Hi i TL EXISTE UNE DEPENDANCE

TEST DU RAPPORT DE VON NEUMANN

JHBHEE HEHE Lar aaa He

NOMERE DE MESURES UTILISEES : 36 VALEUR DU RAPPORT ° 0.612

décision : ce rapport est trés éloigné de 2, 1'hypethése HO est
rejetée au seuil a = 5% en consultant ta table corres-
pondante.

TEST BU COEFFICIENT DE CORRELATION SERIALE D ORDRE 1

JASE HEHEEEEHHEU HEE HELE

VALEUR DE R1 ¢ 0.7044

UTILISATION DE LA Z-TRANSFORMATION DE FISHER

VALEUR DE Z: 0.9005

DECISION : UTILISATION DE LA LOI LIMITE NORMALE

SEUIL ALPHA 4

SEUIL ALPHA

SEUIL ALPHA

6.010 TALPHA ¢ T

0.050 TALPHA > 1.960 T

0.100 TALPHA T

oe601 - HYPOTHESE HO REVETEE

5.601 - HYPOTHESE HO REJETEE

5.601 - HYPOTHESC HO REJETEE

Fig 5.8 : Exemple de tests de recherche de dépendance

sur_la série SERIE-A

A partir de ces résultats, on peut accepter 1'existence
d'une dépendance temporelle entre deux observations suc-

cessives de SERIE-A.
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II-3.- Recherche de modélesprobabilistes

Dans ta recherche de modéles probabilistes, nous nous som-

mes Timités pour diverses raisons (entre autres techniques) 4 la déter-

mination de modéles faisant intervenir des variables aléatoires mu-

tuellement indépendantes (I1I-4.6.1).

La procédure d'identification retenue (III-4.6.1) comporte trois

étapes :

- choix d'un modéle,

- estimation des paramétres,

- vérification des hypothéses faites.

Nous considérons successivement ces trois points.

II-3.1.- Choix d'un modéle

Le programme DESCRIPT permet d'obtenir des caractéristi-

ques sur Ja distribution statistique en donnant diverses estimations

sur la tendance centrale, la dispersion et la forme de la distribution

empirique (caractéristiques résumées dans le tableau de la figure 3.8

dans te chapitre III).

Exemple

Nous résumons Les canactiristiques des modeles probabéListes con-

ceranant :

- £e nombre de commandes Ecrites pan jour (série NB-COM-ECR-J),

~ Le nombre de Lignes par commande bcerite (série LG-COM-ECR),

- £e nombre de Lignes par commande téLéphonée {série LG-COM-TEL).

Les histogrammes conrespondants figurent dans La chapitre 1V

(hig 4.3, 4.4, 4.5}.

—"|

serie
cananteristiga NB-COM-ECR-J | LG-COM-ECR] LG-COM-TEL

moyenne &.46 5.25 3.14

méadiane 9 4 3

mode 9 1 1

ecant-type 7.98 32.6% 21

Beant moyen abs/moy. 3.76 3.99 2.49

coes. de variation 0.89 38.6% 45.20

coes. de dissyméitrie -0.6 _ 716.48 -15

coeg. d’aplatissement 4.2 32777 260.38

Fig 5.9 : Canacténistiques descriptives

L'observation des histogrammes cornespondant & ces trois sbries

nous améne & rechercher des modé@les probabilistes du type combinaison

Lintaine de Lois connues : Lois exponentielles pour Les processus sto-

chastiques sous-jacents aux sbried LG~COM-TEL et LG~COM-ECR et Lois non-

malesen ce qui concerne 2a série NB-COM-ECR-3. Pour des raisons de

complexité d'algorithme, nous n'avons pas approgondi cette recherche.

II-3.2.- Estimation des paramétres

Lorsqu'on a retenu un modéle probabiliste, i1 est possi-

ble d'estimer Tes paramétres du modéle soit a partir des estimations

fournies par la statistique descriptive soit en les calculant soi-méme

ou par programme.

Dans Te paramétrage de la maquette exemple, les modéles probabi-

listes n'étant pas simples, nous n'en dirons pas plus, n'ayant pas mis

en oeuvre l'algorithme proposé par A. SCHROEDER (III-4.6.1) (vu sa com-

plexité) pour rechercher jes composants d'un mélange hétérogéne.



II-3.3.- Vérification

Le programme E3-SERIE a pour but de vérifier 1'adéqua-

tion du modéle retenu. I1 met en oeuvre les tests présentés en (ITI-4.

6.1.c) test de Kolmogoroff, test de Von Mises et test du y?.

Si les modéles théoriques retenus sont des distributions exponen-

tielles, poissonniennes ou normales, la fonction de répartition théo-

rique est tabulée automatiquement. Dans le cas contraire, l'utilisateur

doit fournir lui-méme 1a tabulation.

Exem|

Nous montrons des rbsultats fournis par ce programme & partin de

deux Echantillons utilisés pour Le tester.

~ échantilfon 1 : Echantillon de 10 mesures {ordonnées)

0.203 0.329 0.382 0.477 0.480

0.503 0.554 0.581 0.627 0.710

On fait L'hypothese que ka Lod théorique est une Lod uniforme

sur L'internalle [0,1].

L'application des tests de Kolmogonros{ et de Von Mises sur cet

echantillon nous conduit & accepter cette hypothese (fig 5.10).

TEST DE VON MISES
JRE BEC ib

HYPOTHESES ° XO V.A.R CONTINUE
ECHANTILLON ORDONNE

DECISION

SEUIL ALPHA : 0.100
SEUIL ALPHA : 0.050
SEUIL ALPHA : 0.610

TEST DE KOLMOGORGF 3
ENTREE RAR AAT

HYPOTHESE oo: XO VAAL

DCCISION :

TALPHA : 0.347 Ti 0.240 - HYPCTHESE HO ACCEPTEE
TALPHA : 0,461 Ti 0.248 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE
TALPHA 0.743 Tt 0.248 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

MIRNOV
SESE

» CONTINUE

SEU RT ish FRE GF HBS 2 MOTE SEESEUL. ALPHA : 0.050 Le © Os : 0. ~ HYPOTH
get ACPA 2 0.010 TALPHA 2 0.515 Te 02290 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

|

Fig 5.10 : Application des tests de Koilmogoroff et de

Von Mises

- @chantillon 2 : échantillon de 576 mesures dont L'histognramme

est donné sur La figure 5.11 ot La nbpartition

des mesures ci-dessous :

| vageun | 0 1 | 2 3 4 5
i { |

| N bre de | |omnéahi ions | 229 ar | |* ? 1

ee ee eee __

eA eS ln Nt
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JEHISHaHOH HUGHES ata EEE

#8 HISTOGRAMME ##% ECHANTILLON 2
JESUS HBEHEHE UHHH HHEHHHEEE

Nombre d'é]éments

i Ss Par_classe.______ > TOTAL ENTREES i 5?
TAR ea a eat et epee Bane : crop
RHEE

Taso tiaee LARGEUR INTERVALLE : i.00
Titae INTERVALLE NO 1: 0.00 A 1.00
ie INTERVALLE NO § ¢ 9.00 A 6.00

I
I

I
I
I

v

Fig 5.11 : Histogramme (échantillon 2)

L'abservation de cet histognamme nous suggere de tester L'hypothdse

que cet Echantillon est extrait d'une Lod de Poisson. L' application du

test du x?

TEST

nous améne & accepter cette hypothese (fig. 5.12).

TEST DE L NYPOTHESE © X SUIT UNE LOI DE POISSON LAMBDA = 0.990

DU CHI2

EHKEARAREHE ERE

NOMBRE DE MESURES ¢ 376

VALEUR DU CHIZ :

NOMBRE DE CLACSCS : &

0.991 NOMBRE DE DEGRES DE LIBERTE + 2

LTILISATICN DE £ APPROXIMATION DE WILLSON-HILFERTY POUR CALCULER LE CHI2 THEORIGUE

BECISION

SEUIL ALPHA

SEUIL ALPHA

SEUIL ALPHA

+ 5.100 TALPHA © 1,045 To. “1.290 KYPOTHESE HO ACCEPTEE

+ 0.050 TALPHA - 1.960 Too ~1,290 - HYPOTHESE HO ACCEPTEE

: 0,010 TALPHA © 2.570 Toi +t.290 HYPOTHESE WY ACCEPTEE

Fig 5.12
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TIT - CONCLUSION

Cet outil d'analyse de séries chronologiques est relativement

général dans sa forme. I] peut &tre utilisé notamment pour :

- synthétiser des mesures collectées soit sur jie systéme réel,

soit sur un modéle simulé,

- comparer des séries chronologiques (validation).

Nous avons présenté la version actuelle de cet outil. I] serait

intéressant de le compléter par d'autres méthodes que nous avons expo-

sées. Lorsque nous l‘avons construit, notre but n'é<ait pas de réali-

ser un analyseur général de séries mais simplement d'tavoir un outil

permettant de paramétrer la maquette exemple et de fournir des rensei-

gnements sur les séries de mesures recueillies pendant la simulation.
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CHAPITRE VI

OUTILS DE MESURE ET D’ ANALYSE

DES SORTIES
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Dans ce chapitre, nous présentons les outils de mesure et d'ana-

lyse des sorties réalisés dans le cadre du projet MAESTRO. Ils mettent

en oeuvre des méthodes exposées dans les chapitres ‘II et IV et per-

mettent d'obtenir des résultats comme ceux présentés au chapitre IV.

Les outils de mesure réalisés sont intégrés dans Te logiciel

MAESTRO (voir DUF 80a) pour ce qui concerne l‘analyse des sorties tan-

dis que les programmes d’analyse statistique sont disjoints.

Nous nous limitons 4 une présentation générale pour ne pas encom-

j brer le texte par des détails de programmation.

I ~ SPECIFICATIONS FONCTIONNELLES

I-1.- Objectifs

Aprés avoir construit une maquette, on peut évaluer les perfor-

mances du systéme décrit en Ta simulant (IV-1). Ceci permet d'obtenir

des résultats sur ( 1V.2.5.1) :

- les volumes de données traitées,

- les temps de réponse relatifs 4 certaines parties du systéme.

Désirant les obtenir en une seule simulation, i] est nécessaire

que le systéme soit en état stationnaire pour que les résultats soient

|

«seats .

- l'utilisation de certaines ressources,

significatifs (IV.2.5).

|

1-2.- Démarche

Pour satisfaire ces objectifs d'évaluation (chapitre IV), nous

avons congu divers outils qui mettent en oeuvre les méthodes choisies |

i et exposées auparavant dans le chapitre III pour les problémes statis-

tiques (II1I.2 et III.3) et dans le chapitre IV pour les problémes pu-

i rement informatiques (IV.2).

Les mesures prélevées au cours de la simulation sont utilisées

directement dans des calculs (valeursmoyenne, maximale et minimale...)

ou ultérieurement dans une analyse statistique plus approfondie (re-

} cherche de caractéristiques sur les séries de mesures, calcul d'inter-

{

|
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vallesde confiance).

I-3.- Caractéristiques générales

Pour avoir un mécanisme relativement standard et général,

nous avons été amenés 4 définir différents types d'objets pour col-

lecter des résultats : transactions, régions, structures de données

et ressources ( IV.2.5.1).

Dans cette partie, nous donnons leur description et leur utili-

sation.

I-3.1.- Description des objets utilisés

a) Les transactions

C'est une classe d'objets qui regroupe les entités mobiles du

systéme : ce sont des objets de ce type qui traversent les régions ou

sont contenus dans les structures de données.

b) Les régions

Elles servent 4 définir des parties du systéme pour Tesquelles

on désire connaitre un temps de réponse moyen (1V.2.5.1.c).

Une région est définie par un point d'entrée et de sortie entre

lesquels circulent des transactions.

Ce type d'objets permet de collecter des résultats sur :

- le nombre d'entrées et de sorties,

~ le contenu (maximal, minimal, moyen),

- le temps de séjour (maximal, minimal, moyen).

Remarque : Pour se faire une idée sur 1a distribution des temps de ré-

ponse, l'utilisateur peut obtenir un histogramme.

c) Les structures de données

Ce type d'objets permet de représenter les structures de données

du systéme modélisé (II.1.1.1l.a) et de collecter des résultats sur

|
4

ee
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l'évolution des volumes de données dans le temps : volumeSmoyen, maxi-

mal ou minimal ( IV.2.5.2.a) et intervalle de confiance sur 1a moyenne

du volume de données éventuellement.

Par ailleurs, it] est possible d'obtenir des résultats plus spé-

cifiques au type de structure de données considéré. Jusqu'a présent,

nous n'avons mis en oeuvre ce procédé que pour Tes files d'attente, ce

qui fournit des résultats sur :

~ le nombre de transactions entrées et sorties,

- le nombre de transactions présentes (maximal, minimal, moyen) ;

- le nombre de fois of la file est vide.

d) Les ressources

Ce type d’objets a été introduit pour obtenir des résultats con-

cernant t'utilisation des ressources décrites dans une maquette (Il...

1.2). Les mesures collectées permettent de calculer un taux d'utilisa-

tion de Ta ressource et d'autres résultats qui dépendent du type de

ressources modélisées :

~ ressource critique : + nombre de processus utilisateurs,

+ durée de disponibilité de la ressource ;

- ressource_d4_accés multiple : * nombre total d'accés disponibles,

+ nombre d'accés utilisés (moyen,

maximal, final),

» taux d'utilisation par accés ;

: * nombre total de processus

utilisateurs,

+ nombre de processus utilisa-

teurs simultanément, (moyen,

maximal, final) ;

- ressource & nombre infini d'accés : résultats identiques aux

précédents.

Remarque : Pour chaque ressource, i] nous semble intéressant de connai-

tre la fréquence d'utilisation des accés. A cet effet, nous avons ajou-
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té un diagramme d'utilisation des accés en nous limitant aux fréquen-
ces d'utilisation du nombre d'accés inférieur ou égal a 10.

I-3.2.~ Description et utilisation des outils

Les outils de mesure que nous avons réalisés concernent :
- la prise des mesures durant Ta simulation,

~ l'édition des résultats aprés la simulation,

~ l'analyse statistique de séries chronologiques pour obtenir des
précisions sur les résultats (taux d'occupation moyen, temps de
réponse moyen, volume moyen de données) et sur ]'état du systé-
me.

Dans l'utilisation de ces outils, nous distinguons trois étapes :

a) Pendant la simulation

Les différents types d'objets définis ci-dessus servent & collec-
ter des résultats relatifs aux volumes de données, 4 l'utilisation des
ressources et aux temps de réponse :

- régions : Tes mesures ont lieu lors des mouvements de transac-

tions,

~ structures de données : idem aux régions et éventuellement 4

intervalles réguliers,

~ ressources : les mesures s'effectuent lorsqu'il y a acquisition

ou restitution d‘un ou plusieurs accés et 4 chaque

début et fin de période de disponibilité si la

ressource posséde un calendrier.

Nous ne détaillons pas plus en renvoyant 4 (THA 79).

b) A_la fin de la simulation

Les résultats généraux (présentés dans le paragraphe précédent}
concernant les régions, les structures de données (et les files), les

ressources sont enregistrés dans un fichier pour @tre édités ultérieu-

rement.

c) Aprés la simulation

Les mesures effectuées pendant la simulation peuvent étre exploi-

tées a des fins diverses :

- caractérisation de 1'état du systéme en analysant les séries

chronologiques relatives aux mesures sur les volumes de données, T'uti- °

lisation des accés des ressources et les temps de réponse,

- édition des résultats généraux qui ne sont significatifs que si

Te systéme est en équilibre,

- calcul d'intervalle de confiance sur les volumes de données

moyens, les taux d'occupation moyenset les temps de réponse moyens.

II - SPECIFICATIONS TECHNIQUES

Nous donnons les caractéristiques techniques générales, 1a forme

syntaxique et l'utilisation des outils créés. Ils sont intégrés a Ta

classe MAESTRO dont on peut trouver une version dans (DUF 80a).

II-1.- Caractéristiques techniques générales

I].1.1.- Langage

Nous utilisons SIMULA 67 (CII 72) comme langage d‘écri-

ture des maquettes (DUF80a). Ce dernier est intéressant notamment pour

- son puissant concept de classes hiérarchisées favorisant la

structuration des programmes,

~ la simulation 4 événements discrets.

Cependant comparé & d'autres langages de simulation comme SIMSCRIPT

(MAR 66), GPSS (KIV 69), i] est relativement pauvre en outils statisti-

ques, ce qui nous a amenésa développer nos propres outils.

Pour une bonne compréhension de notre travail, nous faisons un

bref rappel sur Jes concepts qui nous sont utiles : classes hiérarchi-

sées et processus.

|
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a) Classes hiérarchiséesee _merarcnisees

La déclaration d'une classe en SIMULA crée un nouveau type para-métré d'objets contenant des attributs locaux et des (fonctions-} pro-cédures d'accés et de modification. Nous n'en donnons pas une descrip-tion exhaustive (CII 72) mais seulement une forme simplifiée -

class nomclasse (liste des paramétres formels) Sevag

begin

--. déclaration des attributs locaux ... ;

- instructions ... ;

end ;

La création d'un objet de type nomclasse repéré par ne s'exprime
ainsi :

ref (nomclasse) ne ;

nc : -new nomclasse (liste des paramatres effectifs) ;

Ceci permet de générer un nouvel objet de type nomclasse repéré
par nc, d'effectuer Je passage des paramatres et d'exécuter les ins-
tructions simples du corps de classe pour cet objet.

L'accés aux attributs locaux d'un objet d'une Classe s'‘écrit en
notation pointée. Ainsi, T'appel d'une (fonction ~) procédure nomproc
attribut de l'objet de type nomclasse, repéré par ne s'exprime par :

nc.nomproc (liste des paramétres effectifs) ;

A ce concept de classe s'ajoute celui de la hiérarchisation. 11
est possible de préfixer une classe par Je nom d'une autre classe :
on dit qu'on déclare une sous-classe de la classe préfixée. Ceci per-
met la concaténation des définitions de deux classes : un objet d'une
Classe préfixée posséde outre les attributs locaux 4 sa classe tous
ceux de la classe dont le nom figure en préfixe (DAH 70).

b) Processus

SIMULA 67 poss@de une classe prédéfinie de processus, la classe
process qui peut @tre uttlisée pour préfixer des classes de processus
paramétrées.

VI-7

Les processus sont des coroutines (COW 63) s'exécutant en quasi-

paralléiisme grace 4 un @chéancier standard.

If-1.2.- Utilisation de fichiersa
 tatton 

de fichiers

Afin de séparer nettement la prise des mesures, 1'édi-

tion des résultats généraux et l’analyse statistique, nous utilisons
divers fichiers séquentiels (ce sont les seuls autorisés dans la ver-
sion actuelle de SIMULA 67 disponible @ 1'IUCAL).IIs sont au nombre de
quatre :

~ fichier FGEN : i] contient les résultats généraux concernant

les régions, les ressources, les structures de

données (et les files) ; il est créé @ la fin

de la simulation et permet ainsi une édition

séparée.

~ fichier EVOL : il contient les séries chronologiques des me-

Sures concernant la valuation de certaines struc-

tures de données (mesures effectuées a interval-

les réguliers au cours de la simulation).

- fichier FOCC : 41 contient les séries chronologigues relatives

au nombre d'accés utilisés

- fichier FREP : i1 contient les séries chronologiques relatives

aux temps de séjour des transactions dans chaque

région.

Ces trois derniers fichiers sont constitués au cours de Ja simula-
tion et servent 4 deux fins : déterminer l'état du systéme et calculer
un intervalle de confiance sur Ja moyenne.

Nous ne détaillons ni leur forme ni leur contenu : ceux-ci sont
présentés dans (THA 79).

La création et l'obtention de ces fichiers sont obtenues en va-~
luant divers paramétres du programme maquette concernant les objets dé-
crits et le lancement de la simulation (voir 2.4 at 2.5).



II-2.- Description des objets spécifiques aux mesures

II-2.1.- Les transactions

Les objets (au sens de SIMULA) qui entrent dans Jes struc-
tures de données ou les régions appartiennent a la classe transaction
ou a une de ses sous-classes.

Pour diverses raisons exposées dans (KLE 79, DUF 80 a), la classe !
transaction est une sous classe de Ta classe message ;

(1) link class message (no) ; integer no ; null ;
(2) message class transaction (pds) ; real pds ;

begin

(3) real hdebrg ;

(4) procédure modifierpoids (p) ; real p 3...;
end ; $ transaction $

(1) entéte de la classe message

fo est un entier permettant de repérer le message

(2) entéte de la classe transaction

pds est un réel définissant Te poids associé 4 la transaction
(3) hdebrg est une variable réelle donnant l'heure d'entrée de la

transaction dans une région

(4) l'appel de 1a procédure modifierpoids permet de donner un nou-
veau poids p a Ja transaction

II-2.2.- Les régions

Un objet de cette classe est essentiellement un compteur
modifié 4 chaque mouvement de transaction.

Une région est un objet d'une classe prédéfinie trégion dont la
structure est la suivante :

(1) link class trégion (nom) ; text nom ;

begin

(2) boolean precis, bhisto ;

(3) ref (histogramme) h ;

(11)

_pr—

(4)

(5)

(6)

integer rgent, rgsort, rgmax, noreg ;

real rgtpsmin, rgtpsmax, rgmoy, rgtosat, hmoy ;

procedure entrer (t) ; ref (transaction) t ;...3

procedure sortir (t) ; ref (transaction) t 3...3

procedure reinit ;...;

noreg := numreg ;

hmoy := time ;

precis := false ;

bhisto := false ;

rgent := rgsort := rgmax := 0

rgtpsmin := rgtpsmax := rgmoy := rgtpsat :=0 ;

into (regionq) ;

end 3 $ tregion $

entéte de la classe tregion

hom est un Tibellé permettant d'identifier 1a région

bhisto est un booléen vrai si on veut un histogramme sur la

distribution des temps de séjour des transactions dans cette

région

bprecis est un booléen vrai si on veut calculer un intervalle

de confiance sur le temps de séjour moyen.

h est une variable repérant un objet de type histogramme qui

est utilisé lorsque bhisto est vrai

ces variables entiaéres servent 4 cumuler Je nombre d‘entrées

(rgent), de sorties (rgsort) et tenir a jour le contenu maxi-
mal {rgmax) dans cette région dont le numéro est horeg

ces variables réelles servent 4 cumuler le temps de séjour

des transactions sorties (rgtpsat) en tenant 4 jour les

temps de séjour minimal (rgtpsmin), maximal (rgtpsmax), le '
contenu moyen (rgmoy}

hmoy est une variable réelle contenant l'heure simulée du
dernier mouvement de transaction

l'appel de la procedure entrer assure la mise & jour des va-
riables locales et celle de 1'heure d'entrée simulée pour la
transaction concernée

" 
WIE ES SPU S LeMay er mnt ARS ene



VI-10

(7) T'appel de la procedure sortir assure elle aussi la mise a
jour de variables locates ; elle permet, si l'utilisateur
i'a précisé de créer un nouvel enregistrement dans le fichier
FREP.,

(8) l'appel de la procedure reinit a lieu lorsqu'une nouvelle si-
mulation commence pour réinitialiser les variables locates.

(9) numreg est une fonction-procédure qui fournit un numéro noreg.
(10) initialisation des variables locales.

(11) regiong est une liste de régions qui chaine les différents

objets de type tregion.

Exemp£e

Dans La maquette prototype, nous avons defini deux régions :
‘admintetratif<' et "physique'. Leur déclaration et crbation 4@ sont ef-
fectuées de la maniire suivante :

neg (thegton) adm, phy ;

adm :- new tregion ('ADMINISTRATIF') ;

phy : -new tregion (’PHYSIQUE') ;

II-2.3.- Les structures de donnéesae e
r
e
s
 

de données

Dans le logiciel MAESTRO, jusqu'a présent les seuls ty-
pes de structure de données réalisées sont des files d'attente of peu-
vent s'effectuer des blocages. Elles sont gérées selon une politique
définie par l'utilisateur avec différentes possibilités d'accés ou de
modifications.

Etant donné qu'une file d'attente est un cas particulier de struc-
ture de données,la classe tfile est une sous-classe de la classe tstruc-
donnée.

Nous donnons successivement les structures de ces deux classes :

(1) monitor class tstructdonnee {mesuce, equilibre, inter, dmes) ;
real inter, dmes ;

boolean mesure, equilibre ;

begin
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(2) ref (condition) nonvide ;

(3) integer sdpre, sdmax, sdnul, sdsort, nbmes, nosd 5

(4) real tvol, sdtpsat, volmin, volmax, hmod, sdpds, sdmoy ;

(5) procedure sdajouter (t) ; ref (trensaction) t;...;

(6} procedure sdmodifier (t,p) ; ref (transaction) t ;

real p 3...3

(7) procedure sdsupprimer (t) ; ref (transaction)t;...3

(8) procedure sddetruire ;...;

(9) procedure sdmesure ;...;

(10) real procedure volume ;...3

(11) procedure sdreinit ;...3

hmod := time ;

if equilibre or mesure then

begin

(12) ew refsd (this tstructdonnee).into (sdq) ;
(13) nosd := numsd ;

(14) if equilibre then activate New mesurevol (this

tstructdonnee)

gua process delay inter ;

end ;

(15) nonvide :-new condition (this monitor) ;
end ; $ tstructdonnee $

(1) entéte de la classe définissant le type tstructdonnee : cette

classe est préfixée par Ja classe monitor présentée dans

(DUF 80a}. Ceci signifie que tous les accés se font en exclu-

sion mutuelle (II.1.1.1).

mesure est un booléen vrai si et seulement si on veut obtersir

des résultats généraux sur les volumes de données.

equilibre est un booléen vrai si et seulement si on veut ob-

tenir des résultats détaillés sur la série chronologique des

valuations.

inter est un nombre réel indiquant la périodicité des mesures

sur le volume des données contenues dans cette structure de

données.
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dmes donne I'heure simulée du début des mesures.

déclaration d'une variable nonvide repérant la condition as-

sociée au moniteur.

(3) déclaration de variables entiéres :

Sdpre : nombre de transactions présentes.

Sdmax : nombre de transactions maximal,

sdnul : nombre de fois of 1a structure de données est vide.

_—Mh ~~

Sdsort : nombre de transactions sorties.

nbmes : nombre de mesures sur le volume.

nosd : numéro associé 4 1a structure de données.

déclaration de variables réelles :

sdtpsat : cumul des temps de séjour des transactions sorties.

tvol : cumul des mesures sur les volumes.

(4 —

volmin : volume minimal.

volmax : volume maximal.

hmod : heure simulée de la derniére modification.

Sdpds :volume courant.

Sdmoy : volume moyen.

=om~— L'appel de la procedure sdajouter assure la mise a jour de va-

riables locales lors de l’arrivée d'une transaction.

(6) L'appel de Ja procedure sdmodifier assure la mise 4 jour de

variables locales lorsque le poids associé a la transaction

repérée par t est modifié.

(7) L'appel de ja procedure sdsupprimer permet de mettre 4 jour

les variables locales lorsque la transaction concernée est

sortie.

(8) L'appel de la procedure sddetruire assure la mise a jour de

variables locales lorsqu'on vide ja structure de données.

(9) L'appel de la procedure sdmesure permet de mesurer Je volume

de la structure de données.

(10) L'appel de 1a fonction-procedure volume fournit le volume

courant.

(11) L'appe? de la procedure reinit a lieu au début d'une nouvel-

le simulation pour réinitialiser les variables locales.

VI-13

(12) toutes Tes structures de données sont associées a des objets

de la classe refsd qui sont chainés dans une liste sdq.

(13) numds est une fonction-procédure qui fournit un numéro nods.

(14) si le booleen equilibre est vrai, i] y a création d'un pro-

cessus cyclique de mesure du volume qui est activé tous Tes

inter unités de temps 4 partir de dmes.

(15) création d'une condition nonvide associse au moniteur protée-

geant cette structure.

Considérons maintenant Ja structure de la classe tfile :

(1) tstructdonnee class tfile ;

begin

(2) ref (head) q 5
(3) integer nofile ;

(4) procedure entrer (t) ; ref (transaction) t ;...;

(5) procedure modifier (tsp) 3 ref (transaction) t ;

real p 3...5

(6) ref (transaction) procedure sortir ;...;

(7) procédure enlever (t), ref (transaction) t ;...;
(8) ref (transaction) procedure suivant (t) 5

ref (transaction) t ;...;

) ref (transaction) procedure premier ;...;
9

10) integer procedure longueur ;...;

11} procedure detruire ;...3

12) procedure reinit ;...;

13) q :- new head ;

if mesure or equilibre then begin

(14) nofile := numfile ;
(15) into (fileq) ;

end 5
end ; $ tfile $

(1) entéte de la classe tfile préfixée par tstructdonnée.

(2) q est une liste contenant des transactions.

nofile est un entier donnant un numéro a la file.

qd 
—_ a ~— rw.Ee aN Wes AB ON VRTTY © = revert + ae
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(4) l'appel de la procedure entrer a pour effet de ranger la

transaction repérée par t en fin de liste.

(5) 'appel de la procedure modifier assure 1a modification du

poids associé a Ta transaction repérée par t.

(6) l'appel de Ta fonction-procedure sortir a pour effet de dé-

livrer la premiére transaction de q si elle existe (sinon

le processus appelant est bloqué sur la condition nonvide).

{7} l'appel de la procedure enlever permet de sortir de la lis-

te q la transaction repérée par t.

(8) l'appel de la fonction-procedure suivant permet d'accéder 4

Ja transaction suivant celle repérée par t, dans la liste q }

(si elle existe).

(9) J'appel de la fonction-procedure premier permet d'accéder 4

la transaction de téte de liste q.

(10) l'appel de 1a fonction-procedure longueur a pour effet de

donner Te nombre de transactions contenues dans la liste q.

(11) l'appel de la procedure detruire assure le vidage de la file.

(12) T'appel de la procedure reinit a pour effet de reinitialiser

les variables locales au début d'une nouvelle simulation.

(13) création d'une liste de transactions q.

(14) numfile est une fonction-procédure qui délivre un numéro

(15) fileg est une liste chainant les objets de type tfile.

L'exécution des (fonction-)procédures est réalisée en exclusion

mutuetle. On a ainsi la gestion d'un “tampon de taille infinie".

Exemple

Dans La maquette exemple, nous avons défini plusieurs structures

de données de type tile : ‘courrier’, 'ordres', 'bonst', 'bons2'’, que

sont déckanées et créis de fa facon sutvante :

neg (tfile) courrier, ordre, bonst, bons? ;

courrier : - new thile ('COURRIER’, taue, true, 24, 9.5) ;

ondnes : - new thdke ('ORDRE', true, false, 24,20) ;
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bonsl : - new t§ife ('BONST', true, ture, 24,20) ;

bons? : ~ new t§ile ('BONSZ', false, false, 0,0} ;

La signification des parametres effectifs est La suivante : on

désine des rbsultats synthétiques sur Les trois premlines files et des

nosultats ditaillis sur Les volumes des files ‘courrier’ et ‘bonsl',

qui sont evakués tous Les fours, Liune 29H 30 et L'autre a 20 H.

II-2.4.- Les ressources

Pour collecter des résultats sur T'utilisation des res-

sources, nous avons défini la classe tressource qui sert 4 préfixer les

classes concernant les différents types de ressources définies (KLE 79,

DUF 80a).

La structure de cette classe prédéfinie est Ta suivante :

(1) monitor class tressource ;

begin
(2) boolean precision ;

(3) real hdispo, hdeb, tpsdispo, tpsutil, tpsinutil, acces,

rpmaxdispo, rpmaxutil, array util (1:10) ;

(4) integer rsort, nbutil, nbmaxutil, nores, type ;

(5) procedure statacquerir (n) 3 real (n) 3...3

(6) procedure statliberer (n) ; real (n) 3...3

(7) procedure statutilisateur (nb) 3; integer nb ;...;

(8) procedure statservis (nb) ; integer nb ;...;

(9) procedure statinit (n, typ) ; integer n ; typ ;...;

(10) procedure statreinit 3...;

(11) new refres (this tressource).into (ressourceq) ;

end ;

(1) entéte de la classe tressource qui est préfixée par monitor.

(2) precision est un booléen vrai si et seulement si on désire

des résultats détaillés sur l'utilisation de la ressource.

(3) déclaration de variables réelles :

hdispo : date de début de disponibilité de la ressource

hdeb : date de derniére modification sur l'utilisation des

accés



(5)
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tpsdispo : cumul des durées de disponibilité

tpsutil : cumul des durées d'utilisation des accés

tpsinutil : cumul des périodes d'inutilisation

util (1:10) : tableau servant 4 cumuler les durées d'utili-

sation par nombre d'accés utilisés

acces : nombre courant d'accés utilisés

rpmaxdispo :

rpmaxutil : nombre maximal d'accés utilisés

déciaration de variables entiéres

rsort : nombre de processus ayant utilisés la ressource

nbutil : nombre de processus utilisateurs de la ressource

nbmaxutil : nombre maximal de processus utilisateurs

numéro de la ressource

nombre maximal d'acc&és disponibles

nores :

type : type de la ressource

l‘appel de la procedure statacquerir permet la mise 4 jour

de variables locales lorsqu'il y a acquisition de certains

accés de la ressource et crée un nouvel enregistrement sur

le nombre d'accés utilisés dans le fichier Foce si l'utili-

sateur 1'a demandé.

l'appel de la procedure statliberer a un réle similaire

lors de la restitution d'accas.

T'appel de la procedure statutilisateur assure la mise a

jour du nombre de processus utilisant en méme temps des

accés pour s'exécuter.

T'appel de la procedure statservis assure la mise a jour

du nombre de processus ayant requis des accés de cette res-

source.

l'appel de la procedure statinit assure l' initialisation

des variables locales.

T'appel de la procedure stareinit assure la réinitialisation

des variables locales lorsque commence une nouvelle simula-

tion.

toutes les ressources sont associées 4 des objets de la

classe refres qui sont chainés dans la liste ressourceg.
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Remarque : Comme la classe tressource sert a préfixar les autres clas-

ses de ressources (DUF 80a), elle est donc complétament transparente

4 l'utilisateur.

Exemple

Dans 2a maquette exemple, nous avons Les ressources suivantes :

- xX, Zet ps: ressources critiques avee calendrier modelisant

chacune une personne.

~ yt nedsource critique prtemptible avec prtortté possédant un

cakendrier (modiLisation d'une personne).

~ ond : nessource & nombre ingini d'aca®s (ordinateur).

|

On a akons Les déckanrations et créations suivantes :

neg (cabrc) x, z, p;

nef (calrepp) y ;

nek (naming) oad ;

: - nw cane ('X', true, tae, 24,0} ;

: - new catac ('Z', true, tue, 24,0) ;

: - new cakac ('P', true, fatse, 24,0) ;

: - new cakrepp {'Y', tue, false, 24,0) ;
ond : - new naming ('ORD', false, fase, 24,0) ;

<2 SB Ne
Pour ces diferentes classes (DUF 80a), La signification des trois

phemiers paramétres concerne Le nom donné & La nerssource, Lextstence

d'un calendrier et La possibslité pour un processus utilisateur de ter-

miner en fin de période de disponibélité, Les deux derniers parametres

sont spect fiques au micaniame de calendrier (DUF 80a), (cycle du calen-

drier et heure de début).

II-3.- Processus prise de mesure

Si on désire obtenir des résultats statistiques approfondis,

relatifs 4 1'€volution de volume de données contenues dans une structu-
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re, il y a alors création d'un processus cyclique qui mesure le volume

a intervalles réguliers. Ce processus appartient 4 Ta classe mesurevol

dont la structure est Ta suivante :

(1) process class mesurevol (sd) ; ref (tstructdonnée) sd ;

begin

while true do inspect sd do

begin

)

2) sdmesure ;

3) if rechequil then ecrifvol (nbpds, nosd, volume) ;

4) reactivate this process delay inter ;

end ;

end ; $ mesurevol $

(1) entéte de la classe mesurevol préfixée par process

sd est un paramétre repérant Ta structure de données consi-

dérée.

(2) l'appel de ta procedure sdmesure (voir 2.2.3) assure la mise

a jour des variables locales 4 la structure de données repé-

rée par sd.

(3) Si on veut obtenir des résultats détaillés sur 1'évolution

des volumes de données contenus dans certaines structures,

le booléen rechequil est positionné a vrai. Dans ces condi-

tions, l'appel de Ta procedure ecrifvol a pour effet de créer

un nouvel enregistrement concernant cette mesure de volume

dans le fichier FVOL.

(4) ce processus cyclique activé pour la premiére fois a la date

dmes (voir 2.2.3) est réactivé tous les inter unités de temps.

TI-4.- Exécution d'une simulation

Aprés avoir écrit une maquette avec les outils de base (KLE 79,

DUF 80a), assuré la création des objets correspondants et |'activation

des processus, on peut fixer les conditions de déroulement de Ja simu-

lation. A cet effet, l'utilisateur doit paramétrer la procédure simul

qui a la structure suivante :

7 ———-- + ——— —_ -

SO SAREE ween shibtinmnensnctttenerecmesetthitias
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(1) procedure simul (dureesimul, resgen, equilibre, brep, bocc) ;

boolean resgen, équilibre, brep, bocc ;

real dureesimul ;

begin

(2) hold (dureesimul) ;

end ; $ simul $

~~ me ~~ entéte de la procedure simul

la signification des paramétres est la suivante :

dureesimul : fixe la durée de la simulation.

resgen : booléen vrai si et seulement si on veut 1'édition

des résultats généraux (utilisation du fichier

FGEN).,

equilibre : booléen vrai si et seulement si on désire des

résultats détaillés sur les volumes de données

contenues dans certaines structures (utilisation

du fichier FVOL).

brep : booléen vrai si et seulement si on veut des résultats

détailtés sur les temps de réponse (utilisation du fi-

chier FREP).

boce : booléen vrai si et seulement si on veut obtenir des

résultats détaillés sur l'utilisation des ressources

(utilisation du fichier FOCC).

(2) la durée de cette simulation est dureesinul.

Plusieurs appels consécutifs de la procédure simul permettent

d'effectuer plusieurs simulations consécutives. Ceci permet notamment

de faire exécuter le modéle sans tenir compte des mesures (phase tran-

sitoire) en donnant différentes valeurs aux param@tres effectifs.

Exemple

Dans La maquette exemple dont Le texte est donné en annexe, on

y trouve deux appels successifs de La procedure sinul :
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simul (120, fakse, false, false, fatse) ;

4

Admuk (1440, tue, tue, true, true} ;

Le premier appel correspond a une simulation de la maquette pen-~

dant 120 heures simulées (5 jours) de mani@re & ce que le systéme se

trouve en “équilibre". De cette phase transitoire, on ne conserve au-

cun résultat.

Le second appel permet 1'exécution de la maquette pendant une du-

rée simulée de 60 jours en enregistrant tous les résultats.

II-5.- Procédures relatives 4 l'obtention de résultats détaillés

Nous avons écrit diverses procédures permettant de spécifier

quels sont les objets sur lesquels on désire d'autres renseignements :

(1) procedure preciseressource (res) ; ref (tressource) res ;

(2) procedure preciseregian (rg) ; ref (tregion} rg ;...;

(3) procedure historegion (rg, n, inf, pas, larg, haut) ;

ref (tregion)rg ; real inf, pas ;

integer n, larg, haut ;

_ m ~~ l'appel de ta procedure preciseressource permet d'obtenir des

résultats détaillés sur l'occupation de la ressource repérée

par res en utilisant le fichier FOCC.

(2) l'appel de la procedure preciseregion a un réle identique sur

les temps de réponse concernant la région repérée par rg en

utilisant le fichier FREP.

(3) l'appe? de la procedure historegion permet d'obtenir un his-

togramme sur les temps de séjour dans la région répérée par

rg.

Les paramétres de cette procédure unt la signification sui-

vante :

nh 3 nombre de classes de 1'histogramme

inf : borne inférieure
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pas : taille d'un intervalle.

larg : paramétre de mise en page (largeur d'une classe).

haut : paramétre de mise en page (hauteur de la classe d'ef-

fectif max.).

En outre, i'utilisateur peut obtenir des hiszogrammes sur tout

ensemble de valeurs qu'il fournit. Pour ce faire, nous avons défini une

classe d'objets histogramme qui a la structure suivante :

(1) Tink class histogramme (ident, n, inf, pas, larg, haut) ;

text ident ;

integer n, larg, haut ;

real inf, pas ;

begin

(2) procedure ajout (val) ; real val 5...3

(3) procedure reinit ;...3

(4) into (histoq) ;

end ; $ histogramne $

(1) entéte de la classe histogramme

Les attributs ont la signification suivante :

ident : nom associé a 1'histogramme.

n : nombre de classes de 1‘histogramme.

‘inf =: borne inférieure.

pas : taille d'une classe.

Jarg : paramétre d'édition en largeur.

haut : paramétre d'édition en hauteur.

(2) l'appel de la procedure ajout permet d'ajouter la valeur val

dans I'histogramme.

T‘appel de la procedure reinit a lieu au début d'une nouvelle

simulation pour réinitialiser les variables locales.

(4) histog est une liste chainant les objets de type histogramme.

(3 ~~
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Exemp£e

Dans La maquette exemple (annexe ), Les résultats détailess sur

fes régions 'administrati,' et ‘physique’ (adm et phy) et sur Les nes-

sources z et p sont obtenus par Les instructions suivantes :

prectseregion (adm) ;

prectseregion {phy} ;

prectseressource (z} ;

preciseressource {p) ;

Desinant compléter Les risubtats sur La région Tadministratif'

{adm} par un: histogramme, nous avons L' instruction suivante :

histonegion (adm, 15,1,24,1,0) ;

Pan ailleurs, ne pouvant créer une région systime (régions dis-

fointes) concernant tout Le systime décrit ; nous avons necouwrs & un

histogramme 'syst®me' pour connattne La distribution des durses de

dnaitements des commandes :

nek (histogramme) st ;

st: -new histognamme ('SYSTEME' 15,0,24,1,35) ;

Ceci nous permet d'obtenir un histogramme comportant 15 classes,

de borne inférieure 0 (heure), de pas : 24 (heures) qui sera édité avec

les paramétres de mise en page suivants en largeur (1) et en hauteur

(35).

Cet histogramme est mis 4 jour chaque fois qu'une commande est

soldée administrativement. Si tps est sa durée de traitement, cette mi-

se a jour s'effectue par l'appel de la procédure ajou :

st.ajou (tps) ;

II-6.~ Obtention des résultats

Lorsque Ja simulation est terminée, i] est possible d'‘exploi-

ter les fichiers constitués durant son exécution. Les programmes que

nous avons écrits servent 4 :
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- l'analyse de séries chronologiques,

- l'édition des résultats généraux,

- Je calcul d'intervalles de confiance de moyenne,

II-6.1.- Analyse de séries chronologiques

Le calcul d'intervalle de confiance ce moyenne et 1 ‘ob-

tention de résuitats de type moyenne supposent que Je systéme soit en

“€quilibre".

D'aprés la définition retenue (IV.2.5), la vérification de cet

état s'obtient en analysant plusieurs s@ries chronologiques portant

sur;

- des volumes de données,

- l'utilisation de ressources,

- des temps de réponse.

Nous admettons que le systéme est en "équilibre” si les processus

stochastiques sous-jacents aux séries chronologiques sont quasi-sta-

tionnaires.

Pour ce faire, nous avons écrit un programme EQUILIBRE dont le

but est de rechercher l'existence de composantes caractéristiques dans

une chronique (tendances,; cycles). Sa structure et son fonctionnement

sont identiques aux programmes E1-SERIE et E2-SERIE (voir V.2).

II-6.2.- Edition des résultats généraux

Le programme STATGEN permet d'obtenir des résultats syn-

thétiques (voir 1.3.1) sur les volumes de données, les ressources et

les régions en utilisant le fichier FGEN.

Comme sa structure et son fonctionnement sont transparents 4 T'u-

tilisateur, nous n'en parlerons pas plus en renvoyant a (THA 79).

I1-6.3.- Calcul d'intervalle de confiance

C'est un programme paramétré PRECISION qui permet d'ob-

tenir un intervalle de confiance sur les volumes de données moyens, Tes
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taux d'occupation moyens et les temps de réponse moyens : i] met en

oeuvre la méthode des blocs (III.2.2.2) pour estimer des intervalles

de confiance de moyennes de processus stochastiques sous-jacents aux

séries chronologiques des mesures enregistrées dans les fichiers

FVOL, FOCC et FREP suivant le paramétrage.

Nous ne détaillons ni la structure ni le fonctionnement de ces

programmes qui sont transparents 4 l'utilisateur (THA 79).

IIT - CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les outils de mesure

et d’analyse concus et réalisés dans le cadre du projet MAESTRO.

Afin de bien séparer la prise des mesures et leur analyse, nous

avons choisi de donner a l'utilisateur la possibilité de constituer

plusieurs fichiers (FGEN, FVOL, FOCC, FREP). Ceux-ci peuvent étre ex-

ploités par programmes (2.6). Ceci permet entre autres d'obtenir des

résultats comme ceux montrés dans le chapitre IV (2.5) 4 partir de

la maquette exemple.

Cependant, i] est possible d'exploiter différemment ces fichiers

en effectuant par exemple des analyses de chroniques plus approfondies.

Ceci peut se faire en utilisant des méthodes étudiées dans le cadre de

ce projet (chapitre III) et mises en oeuvre en partie (chapitre V).

Mais ceci n'aura vraiment d'intérét qu'en améliorant en autres le para~

métrage de la maquette pour que les résultats soient significatifs.

CONCLUSION

aoa bee



Nous avons présenté les outils concgus et réalisés pour évaluer

quantitativement des maquettes de systéme d'informai:ion en fonction-

nement.

Pour ce faire, la méthodologie adoptée est celle de la simulation

a _événements discrets. Nous y retrouvons les problémes inhérents a ce

type d'approche. Pour chaque difficulté rencontrée, nous avons présen-

té plusieurs solutions pour expliquer et justifier celles que nous

avons retenues. Dans cet exposé d'ordre méthodologique, nous avons

élaboré une synthése, tout au moins en évaluation de performances de

maquettes, sur Je paramétrage, l'analyse des entrées et des sorties,

ja précision statistique des résultats, la validation et la robus-

tesse, tout ceci d'un point de vue utilisateur.

La résolution des difficultés rencontrées passe trés souvent par

l'utilisation de techniques statistiques (analyse de séries chronolo-

giques, estimations, calcul d‘intervalle de confiance entre autres).

Bien que trés intéressant, cette €valuation de performances par

maquettesexécutées selon une technique de simulation discréte doit

&tre complétée par d'autres méthodes. Les résultats obtenus doivent

étre recoupés ou comparés avec d'autres obtenus soit a partir de mo-

déles analytiques soit a partir de mesures. C'est un probléme de va~

lidation pour lequel notre expérience est encore insuffisante.

En outre, i] nous parait important d'acquérir une meilleure con-

naissance sur la validité d'une maquette (influence des hypothéses de

réduction et simplification implicites ou explicites dans la descrip-

tion) et d'approfondir les notions de niveau de détail ou de robus-

tesse d'une maquette, compte tenu des résultats souhaités.

Le dépassement des difficultés rencontrées passe par le dévelop-

pement d'études expérimentales afin de dégager les facteurs essentiels

influant sur Jes performances, en fonction des objectifs fixés.

Par ailleurs, i] nous semble que l'approche proposée et les ou-

tils réalisés peuvent étre utilisés dans un domaine plus large que

celui des systémes d'information en considérant par exemple d'autres

types de processus dans 1'entreprise.
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ANNEXE

EXEMPLE DE PROGRAMME MAQUETTE

(GESTION DES COMMANDES~CLIENTS)
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AV7SIMULA SI,INTR

GIN
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UTILISATION DE LA CLASSE MAESTRO

FREEEDERS

MAESTRO BEGIN

TRANSACTION CLASS BC (DAT, TYPE,NL,NLL? + REAL DAT + CKARACTER TYPE +

INTEGER NL*NLL > NULL |

CLASS TABHISTO (N-INF/PAS) + INTEGER N + REAL PAS, INF +

BEGIN

REAL VX .VF $

INTEGER I +

REAL ARRAY FN (1iN) $

INTEGER ARRAY XI (15N) $

UX ts INF 5

VF t= 0}

FOR I t= 1 STEP 1 UNTIL WN DO

BEGIN

XI (1) t= UKE

UF t= UF + ININT 3

FN (I) 8 VF

UX f= UX + PAS ¢

END +

FOR I t= 4 STEP 1 UNTIL.N DO FN (I) t= FN (I) / VF ¢

END + $ TABHISTO $

REAL PROCEDURE EXPONENT (DUR) + VALUE DUR + REAL DUR ;

BEGIN

REAL X 3 .

X f= - LOG (UNIFORM (0,1,U) > 7 DUR ? |

EXPONENT f= X 7 |
END + $ EXPONENT $ |

INTEGER PROCEDURE NORMALE (A,B,C) ? VALUE ArB.C ¢

REAL A,B; ~

INTEGER C

BEGIN

REAL NOR ;

NOR t= 0-17

WHILE NOR < C DO

NOR i= NORMAL (A,B,U) + 0.5 +

NORMALE i= ENTIER (NOR) +

END } $ NORMALE $

REAL PROCEDURE REELNORMALE (A,8,C) VALUE ABYC ;

REAL A,B,C +

BEGIN

REAL NOR }

NOR t= C -13

WHILE NOR < C DO NOR z= NORMAL (ArBrU)

REELNORMALE 22 NOR }

END + % REELNORMALE ¢$

INTEGER PROCEDURE BINOMIALE (NB/P) 3 VALUE NB» P ¢

INTEGER NB } REAL P }

BEGIN

INTEGER K»PR}

PR i= 03

FOR K t= 1 STEP 1 UNTIL NB DO

IF DRAW (P/U) THEN PR t= PR + 1 ?

BINOMIALE i= PR; |

END + $BINOMIALE $
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INTEGER PROCEDURE GENHISTO (TH) + REF (TABHISTO) TH ;

BEGIN

REAL V+

INTEGER X,I;

V ta UNIFORM (0,1,U) +

Tie ds .

WHILE TH.FN (1) <= Y AND I< THN DOT ce P+ de

X oe THAXE (1) ¢

GENHISTO ¢= X ¢

END ;

TFILE CLASS CCOMMANDES ;

BEGIN

PROCEDURE MODIFIERCOM (COM, QTELIVREE) VALUE GTELIVREE;

REF (BC) COM ;

INTEGER QYELIVREE ;

BEGIN

THIS MONITOR.ENTER $

COM.NL := COM.NL - GTELIVREE ;

COM.NLL := QTELIVREE +

THIS MONITOR.LEAVE +

END : $ MODIFIERCOM &

PROCEDURE PROPOSERLIY (COMN,GTEPROP) + VALUE GTEPROP +

REF (BC) COM ;

aNgeger QTEPROP ;

THIS MONITOR.ENTER

COM.NLL <= GTEPROP

THIS MONITOR.LEAVE

END + $ PROPOSERLIV $

END ; $ CCOMMANDES $

PROCESSUS CLASS GENERATEUR +

BEGIN

WHILE TRUE DO

BEGIN

INTEGER I,NBC? $% NOMBRE DE COMMANDES &

REF (MESSAGE) MESS ;

ACTIVATIONS ACGUERIR (MESS) +

MESS :- NONE ;

NBC := GENHISTO (NCE) ;

HNCE.AJOU (NBC) ;

FOR I 3= 1 STEP 1 UNTIL NBC DO

BEGIN

REF (BC) 8;

INTEGER NBL +

NBL <= GENHISTO (LCE) ;

HLCE.AJOU (NBL) ¢

B t~ NEW BC (NUMEROTATION,NBL,TIME,"E",NBL,O) +

COURRIER.ENTRER (B} ;

ECR.ENTRER (B)

END +

HOLD (0)

END +

END + $ GENERATEUR 6

A-3

’ PROCESSUS CLASS GENETEL +

WHILE TRUE DO

CHARACTER Ci

INTEGER NLL ;

REF (BC) B ;

IF Y.HEURETRAVAIL

THEN BEGIN

IF DRAW (1/3,U) THEN C f= "T"

ELSE C c= “D" ;

NLL t= GENHISTO (LCT) ;

B i- NEW BC (NUMERO-NLL,TIME,CeNLL1O) ¢

BOITE.ENVOYER (B}

% NOMBRE DE LIGNES $

HOLD (NEGEXP (17/8,U) ) ;

END ; $ GENETEL $

PROCESSUS CLASS ENREGISTREMENT +

WHILE TRUE DO

REF (HEAD) L + $

REF (MESSAGE) MESS

REF ( BC) Be

REAL DUREE ;

TEXT LIB;

LIB t- ‘ENREGISTREMENTI’ +

ACTIVATIGNL.ACQUERIR (MESS) +

MESS :- NONE +

L i- NEW HEAD ;

WHILE COURRIER.LONGUEUR > 0 DO

BEGIN

LISTE INTERMEDIAIRE $

5

B it~ COURRIER.SORTIR +

KX ACQUERIR |

DUREE <= 0.026 + ( BNL # 0.012) |

HOLD (DUREE) ;

X.LIBERER ;

B.INTO (L) F

END >

WHILE L.CARDINAL > 0 DD

BEGIN

B i- L.FIRST QUA BC ;

B.QUT ;

XACGUERIR +

HOLD (0.012 + 0.012 * BNL) ¢

ORD.ACQUERIR +

HOLD (0.002 + 0.001 # BNL) ;

GRD.LIBERER }

X.LIBERER +

COMMANDES.ENTRER (3) ¢

ECR.SORTIR (B) +

ADM.ENTRER (B) ;

END

$ ENREGISTREMENT $



PROCESSUS CLASS SAISIE ;

BEGIN

WHILE TRUE DO

BEGIN

REF (MESSAGE) MESS ;

REAL DUREE +

BOITE.ACQUERIR (NESS) ;

TEL.ENTRER(MESS QUA BC);

Y.ACQUERIR ;

IF MESS QUA BC.TYPE = "D"

THEN DUREE <= 0.08

ELSE BEGIN

DUREE 2= 0.005 + 0.008 + (MESS QUA BC.NL # 0.008)

MESS QUA BC.NO := NUMEROTATION +

END +

HOLD (4 * DUREE / 5) +

ORD.ACQUERIR ;

HOLD (DUREE / 5) ;

ORD.LIBERER +

TEL.SORTIR(NESS GUA BC);

IF MESS QUA BC.TYPE = "T"

THEN BEGIN

HLCT.AJOU (MESS QUA BC.NL) +

COMMANDES.ENTRER (MESS GUA BC) ;

ADM.ENTRER(MESS QUA BC);

END ;

MESS ¢- NONE ;

Y.LIBERER ;

END

END ; $ SAISIE $

PROCESSUS CLASS PREPARATION ;

BEGIN

WHILE TRUE DO

BEGIN

REF (BC) B81 ;

REAL T1,12:T3 7

8 :- ORDRES.SORTIR

P.LACQUERIR +

TL f= B.NLL #0.077

T2 t= B.NLL # 0.01

T3:2 B.NLL * 0.05

HOLD (REELNORMALE (T1,72,T3)) +

P.LIBERER +

BONS1.ENTRER (B) |

INSPECT B DO B81 2- NEW BC (NO,PDS,DAT,TYPE,;NL» NLL)?

BONSZ.ENTRER (Bi) ;

PHY.SORTIR (Bd;

END ;

END + $ PREPARATION $

PROCESSUS CLASS VIDEUR (BONS,ACT) ; REF (TFILE) BONS ;

REF (ACTMONITOR) ACT +:

BEGIN

WHILE TRUE DO

BEGIN

REF (MESSAGE) MESS +

ACT.ACQUERIR (MESS) 7

BONS.DETRUIRE

END;

END ; $ VIDEUR $
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PROCESSUS CLASS DECISION ;

WHILE TRUE Da

TEXT LIB ;

REF (MESSAGE) MESS ;

REF (BC) B,Bi +

INTEGER I,NC,NLLT 7 $ NC NB COMMANDES NLLT NB TOT LIGNES ¢

REAL LIV + $ % LIGNES A LIVRER $

LIB :- ‘DECISIONL’ + $ EDITION PROPOSITIONS LIVRAISON ¢

ACTIVATIONZ ACGUERIR (MESS) +

ORD.ACGUERIR ;

NC [= COMMANDES.LONGUEUR +

NLA t= COMMANDES.VOLUME + $ NB LIGNES EN ATTENTE $

NLLT t= 0 + $ NB LIGNES A LIVRER $

IF NLA> 0 THEN LIV i= (NLA ~ NLREST)/NLA ELSE LIV = 0;

B :- COMMANDES. PREMIER +

FOR I f= 1 STEP 1 UNTIL NC DO

BEGIN

INTEGER OTE;

QTE t= BINGMIALE (B.NL-LIV) +

NLLT t= NLLT + GTE ;

COMMANDES.FROPOSERLIV (B,QTE) +

8 t- COMMANDES.SUIVANT (B) +

END +

HOLD (0.25) ¢

ORD.LIBERER +

LIB i- ‘DECISION2’ + $PRISE DE DECISION $

Y.ACGUERIR +

HOLD (NC * 0.007) ;

Y.LIBERER ;

LIB {- ‘DECISIONS' } $ SAISIE DES MODIFICATIONS $

Z.ACQUERIR +

HOLD (NLA # 0.040 /10) ;

GRD.ACQUERIR ;

HOLD (NLA # 0,020 / 10) ¢

ORD.LIBERER 7

Z.LIBERER +

LIB i- ‘DECISIONS’ +

$ EDITION DES BL -MAJ DES COMMANDES $

ORD.ACQUERIR ;

B f- COMMANDES PREMIER ;

FOR I = 1 GTEP it UNTIL NE DO

IF B.hil + O THEN

BEGIN $ LIGNES A LIVRER $

$ COMMANDE SOLDEC §

B1 0- BS

B i- COMMANDES.SUIVANT (Bi)?

COMMANDES..ENLEVER (B1) +

QUTIMAGE +

ECRI (TIME) +

OUTTEXT (/ LA FACTURE WUMERO ‘) +

OUTINT (Bi.ND»4) ;

QUTTEXT(’ EST ENTIEREMENT LIVREE ‘};

OUTTEXT ( (eaekeeaeeeernk ) 7
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COMMANDES :- NEW CCOMMANDES ( ‘COMMANDES’, TRUE, TRUE, 24,20) ¢
IF B1.DAT > O THEN COURRIER :- NEW TFILE (‘COURRIER‘, TRUE, TRUE,24,9.50) +
BEGIN ORDRES i- NEW TFILE (‘ORDRES’, TRUE, TRUE, 24,20) |

REAL TPS ; BONS1 :- NEW TFILE (‘BONS1‘’, TRUE, TRUE,24,20) 3
TPS i= TIME ~ BI.DAT $ BONS2 :~ NEW TFILE (‘BONS2‘,FALSE-FALSE,24,20) |

‘ QUTTEXT (’ TEMPS PASSE DANS’); ORD :~ NEW CALRAMINF (‘ORDINATEUR’,: FALSE, TRUE.O,0) 3
OUTTEXT (* L ENTREPRIGE’) ; X f= NEW CALRC (‘%¢, TRUE, TRUE. 24,0) |
ECRI (TPS) ; Y r- NEW CALRCPP (‘Y‘, TRUE, TRUE?24,0) $
ST.AJOU (TPS) } Zoi- NEW CALRC (‘2',TRUE,TRUE»24,-0) }

END ; 
Pot- NEM CALRC (/P’, TRUE, FALSE,24,0) 3

OUTIMAGE ; OUTIMAGE ; ACTIVATIONS :- NEW ACTHONITOR (’GENERATEUR‘,3) ?
ADM.SORTIR(B1) 3 ACTIVATION! :- NEW ACTMONITOR (*ENREGISTREMENT',3) 3

END ACTIVATION2 !- NEW ACTMONITOR (‘DECISION',3) ;ELSE BEGIN $ LIVRAISON PARTIELLE 9 ACTIVATIGNG !~ NEW ACTMONITOR (‘VIDEURI‘,3)
INSPECT B DO ACTIVATION4 :- NEW ACTMONITOR (‘VIDEURZ’.3) 7
B1 :- NEW BC (NO;NLL;DAY-TYPE-+NL; NLL)? BOITE ¢‘~ NEW ACTMONITOR (‘BOITE‘’; 1) :
COMMANDES .MODIFIERCON(B,B.NCLY3 ~~ ECHE.MODIFECH (ACTIVATIONI} ;
B :- COMMANDES.SUIVANT (B) 3 ECHE.MODIFECH (ACTIVATIONZ)

END ; 
ECHE..MODIFECH (ACTIVATIONS)

ORDRES.ENTRER (Bi) ; 
ECHE MODIFECH (ACTIVATION4)

PHY.ENTRER (81) $ ECHE.MODIFECH (ACTIVATIONS)
END ; 

NCE !- NEW TABHISTO (Zir1,1) 3NLAP i= NLA - NLLT } $ NB LIGNES EN ATTENTE ¢ LCE :- NEW TABHISTO (23,1,1) 3HOLD (0.25) 
LCT '- NEW TABHISTO (idyi-i) 7:

ORD.LIBERER ; 
HNCE :- NEW HISTOGRAMME (‘NB COM ECR/J‘+21,4+1/4,90) 3END ? 
HLCE :~ NEW HISTOGRAMME (‘LG COM ECR‘:32,trtr1/30) ¢END ; $ CDECISION $ 
HLCT :- NEW HISTOGRAMME (‘LG COM TEL‘+£6,1+401790) $INTEGER PROCEDURE NUMEROTATION 3 
ILCT :- NEW TABHISTO (5,1,1) 3BEGIN 
FOR I t= 4 STEP 1 UNTIL LIMCT DOORDRE != ORDRE +1; 
BEGINNUMEROTATION 3= ORDRE 

REF (BC) BSEND + $ NUMEROTATION $ 
INTEGER NBLR |INTEGER PROCEDURE NUMERO ; 
NBLR I= GENHISTO (ILCT) ?BEGIN 
B i- NEW BC (NUMEROTATION,NBLR, TINE, "A" -NBLRy NBL) $ .NUMAPP <= NUMAPP + 1 3 

ADM.ENTRER (B);NUMERO f= NUMAPP 
COMMANDES .ENTRER (B) 3END } $ NUMERO $ 

END ;INTEGER LIMCE-LIMCT,NLA,NLAP,NLREST, 
FOR I f= 1 STEP 1 UNTIL LIMCE DOORDRE + I, NUMAPP ; 
BEGINREF (TABHISTO} NCE,LCE-LCT»ILCT 3 

REF (BC) B }REF (CCOMMANDES) COMMANDES ; 
INTEGER NBLR ¢REF (TFILE) COURRIER, ORDRES, BONS! ,BONS2 ; 
NBLR i= INAX ( GENHISTO (LCE) // 4 71093REF (TREGION) ECR, TEL,»ADM, PHY? B i= NEW BC (NUMEROTATION,NBLR, TIME, "A" NBLRNBLR) }REF (CALRAMINE) ORD ; 

ADM. ENTRER(B) 3REF (GALRC) X2Z+P 7 
COMMANDES .ENTRER(B} |REF (CALRCPP) ¥ } 

END |REF (HISTOGRAMME) ST,/HNCE,HLCT-HLCE ¢ 
NLAP {= COMMANDES.VOLUME ;:REF (ACTMONITOR) ACTIVATION! » ACTIVATION , ACTIVATION3, NLREST != NLAP $

ACTIVATION4 » ACTIVATIONS , BOITE | ACTIVATE NEW GENERATEUR (’GENERATEUR’,1,0) QUA PROCESS ;REF (ECHEANCIER) ECHE ; ACTIVATE NEW GENETEL ( ‘GENETEL’,»1,-0) GUA PROCESS +LIMCE f= 103 
ACTIVATE NEW ENREGISTREMENT ( ‘ENREGISTRENENT‘.1-0) GUA PROCESS ;LIMCT := 5 ; 
ACTIVATE NEW SAISIE (‘SAISIE’,1,0) GUA PROCESS :GRORE <= 0 + ACTIVATE NEW DECISION (‘DECISION’,1,0) QUA PROCESS ;NUHAPP i= 0 ¢ ACTIVATE NEW PREPARATION ( ‘PREPARATION’, 1,0) QUA PROCESS ¢ .ECHE :~ NEW ECHEANCIER (24,0) $ ACTIVATE NEW VIDEUR (/VIDEURi‘+1,0/B0NS1,ACTIVATION3) GUA PROCESS +ECR :~ NEW TREGION (‘ECRITES') ; 
ACTIVATE NEW VIDEUR (‘VIDEUR2’,1,0,B0NSZ,ACTIVATION4) GUA PROCESS +TEL ‘- NEW TREGION (‘TELEPHONEES’) $

ADM ¢- NEW TREGION (‘ADMINISTRATIF’) 3
PHY S~ NEW TREGION (‘PHYSIQUE’) !

: 
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ST 2- NEW HISTOGRAMME .( ‘SYSTEME’,15,1,24.1,15)
SIMUL (120,FALSE, FALSE, FALSE, FALSE) ;
HISTOREGION (ADM,10,1,24,1,20) $
PRECISEREGION (ADM) ;
PRECISEREGION (PHY) +
PRECISERESSOURCE (P) ; ‘
PRECISERESSOURCE (2) ;
SIMUL (1440, TRUE, TRUE, TRUE, TRUE) $

END $ BLOC MAESTRO 9
END $ PROGRAMME $ #

‘EOD

01000 1200 1400 15 Ov
0800 1200 140 0 18 o#
0 15 30 0 17 O#e

0800 1200 1400 18 Ox
oa

4224879396391

421 210 135 139 102

11263954816

171 49 392 19 14 1

9720443

'eqD
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