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Avant-propos

Dans ce rapport, nous discutons des méthodes de modéiisd¢i® techniques d’éva-
luation quantitative des performances et de la slreté dgifmmement de systemes, prin-
cipalement orientées autour des méthodes de simulatiodotm®ine privilégié d’'appli-
cation est I'étude des réseaux de communication. Un sujstrgcent que nous abordons
également est la détermination des paramétres optimisaipierformances des systémes,
principalement dans le cas de la tarification des réseaunmencnication ou il s’agit de
déterminer le schéma de tarification ainsi que les prix mesent le revenu du fournisseur
d’accés ou le bien-étre social.

Une partie non négligeable des résultats décrits dans\altdait étre attribuée a des
collaborations actives avec des collegues que je me dasatéer a ce rapport. Chronolo-
giquement, tout d’abord Gerardo Rubino, mon directeur dedtet depuis chef du projet
INRIA ARMOR au sein duguel je développe mes recherches, quitai pu travailler sur
les méthodes de simulation d’événement rare de type Momte.@as travaux, toujours en
cours de développement, ont également été obtenu en aaltadsoavec Hector Cancela,
ancien thésard de I'’équipe, et maintenant Professeur avBhité de Montevideo, colla-
boration se poursuivant toujours. Juste aprés ma théseyj'apprécié les collaborations
avec Louis-Marie Le Ny sur les méthodes quasi-Monte Carlavet Bruno Sericola sur
l'analyse des files fluides. Mon séjour & Duke University ef9h’'a permis de travailler
sur la modélisation par réseaux de Petri avec Kishor Trieedion équipe (Dong Chen,
Christophe Hirel étant mes autres co-auteurs), ainsi quiesusimulation de type Monte
Carlo, employant des techniques de réduction de la varjatdextension d’'un logiciel
largement diffusé dans l'industrie et le monde académi§&P. A mon retour, j'ai mis
a profit ces connaissances pour modéliser et analyser lgs fileuils avec hystérésis avec
Louis-Marie Le Ny. De plus, suite a des contacts initiés besconférences, j'ai eu de-
puis de nombreuses collaborations sur les méthodes deldoast Carlo, avec Christian
Lécot (Université de Savoie), Giray Okten (Ball State Ursity puis Florida State Univer-
sity) et Pierre L'Ecuyer (Université de Montréal), ces ablbrations étant toujours actives
et constituant une part non négligeable de mon travail adtlree activité initiée depuis
mon retour de Duke University (Janvier 2000) et relativetrdissociée de mes travaux
précédents est la mise au point de méthodes de tarificatiorédeaux de communication.
Tous ces travaux sont réalisés au sein d’un sous groupeqled@& ARMOR, avec David
Ros, Yezekael Hayel, Patrick Maillé et Ricardo Orozco ; npagalysons les méthodes de
tarification tant sur le plan théorique (via des outils tele ¢p théorie des jeux, les tech-
niques d’'optimisation...) que sur le plan pratique. Paitdimédiaire de 'ARCAction de
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Recherche Coopératiy®RIXNET, j'ai aussi pu obtenir quelques résultats avearthlt-
man et Rachid El Azouzi de I'INRIA Sophia-Antipolis; cettellaboration nous a aussi
conduits a travailler au sein de 'ARC TCP sur I'analyse dg TICP/IP en compétition, en
collaboration également avec Milan Vojnovle Microsoft Research. Parallélement, nous
continuons a travailler sur la simulation d’événementegarour I'analyse de la fiabilité,
dans le cadre de I'ACI sécurité Sure-Paths.

Pour clore cet avant-propos, c'est avec sincérité que jem@mles membres de mon
jury : Pierre L'Ecuyer, qui s’est donné la peine de venir denifléal pour présider la sou-
tenance, Eitan Altman, Jean-Yves Le Boudec et Jean Walnainah¢)pris sur leur emploi
du temps pourtant chargé pour rédiger un rapport, et FrahgoGland et Gerardo Rubino
pour leur participation.



Chapitre 1

Introduction

Les concepteurs de systémes informatiques et de télécoirettion —cadre dans lequel
notre travail s'est situé, mais pouvant étre étendu a biaatres domaines— ont besoin de
méthodes de modélisation et de quantification de certairesvgres tels que la perfor-
mance ou la fiabilité. En effet, les systémes informatiques de plus en plus complexes,
évoluent de plus en plus rapidement et sont de plus en plesti&ds dans la vie de tous
les jours. Il y a donc un besoin de plus en plus important dopbur comprendre leur
comportement afin de répondre aux questions de co(t et daperfices qui se posent au
cours de la vie de ces systémes :

— Au cours de leur création, implémentation et de leur dinoemement : il faut déter-
miner les « bonnes » architectures et les « bons » protocetesgptant d’obtenir les
performances souhaitées, ceci sous des contraintes de codt

— Durant I'évolution de la configuration et de la charge dedila une installation pour
I'Internet par exemple doit étre réalisée de maniére afaaéda demande accrue et
prévisible de ressources (un surdimensionnement de |litdpkes cables est par
exemple moins colteux qu'une modification des installalianinsi qu'a répondre
aux exigences de la future génération de I'Internet.

Dans ces conditions, représenter le systéme par un mod&tiaialgui sera analysé

mathématiquement par la suite est une solution judicieuse.

1.1 Modélisation

La modélisation consiste donc en une représentation ébgifan systéme réel, dans
le but de I'analyser mathématiquement. Le processus delisatiién doit étre basé sur des
hypothéses motivées par deux considérations contradistoi

— Simplicité : il faut veiller a éliminer les détails « sansérét ». L'expression « sans

intérét » reste volontairement vague car tout détail a sgoitance. Une simpli-
cité accrue permet d'utiliser des méthodes d’analyse lmeguplus simples et plus
rapides.

— Adéquation des résultats avec le systeme réel : les valéelles doivent étre trés

proches des résultats obtenus avec le modéle utilisé.
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L'objectif d’'un modélisateur est d’obtenir un compromigrerces deux notions. Les mo-
deles mathématiques de base qui sont utilisés sont deswgséévénements discrets, des
processus stochastiques, et bien souvent des chaines kevidarraison de leurs bonnes
propriétés (exploitables).

Nous avons travaillé sur ces abstractions. Cependantsibakaitable pour certains uti-
lisateurs de disposer d’'une description de plus haut nideasystéemes, a partir de laquelle
le modele mathématique peut étre algorithmiquement agihséinsi, pour certaines per-
sonnes méconnaissant les outils mathématiques, unetiaagtomatique et transparente
peut néanmoins leur permettre de les utiliser. De mémeyéanide complexité de certains
systemes est tel qu’une construction « manuelle » du modélexeéémement difficile et
une description de plus haut niveau, traduite ensuite idgoiqguement, peut s’avérer ex-
trémement utile. Les files d’attente sont un exemple trésétimais nous nous sommes
aussi particulierement intéressés aux réseaux de Petspgtides graphes formels bien
adaptés a la représentation des systémes comprenant 8&s de concurrence et de
synchronisation.

1.2 Méthodes d’évaluation de performance et de slreté de
fonctionnement

Le modéle mathématique étant obtenu, se pose alors la@uestison évaluation. Les
mesures qui nous intéressent sont typiquement la fiabilité slystéme, sa disponibilité
(dans le cas de la sireté de fonctionnement), le taux de, fertemps de réponse, ou le
débit moyen dans le cadre de I'évaluation de performance.

Dans le cas idéal, I'évaluation peut étre réalisdalytiquementc’est a dire résolue
exactement. Cependant ceci ne peut étre obtenu que dars die caodeéles relativement
simples, avec des contraintes fortes (Markov...). De jdlast important de noter que méme
guand ces hypothéses sont respectées, I'évaluation r@edbpjours possible. C'est par
exemple le cas des chaines de Markov pour lesquelles lardgétgion de la mesure in-
variante nécessite la résolution d'un systéme d’équatingaires de taille donnée par le
nombre d'états, en général trés grand, demandant un tengaale extrémement impor-
tant. Aussi, les mesures d'intérét peuvent parfois s'exerisous forme d’'une intégrale
calculable directement.

Les techniques d’analyse numérique sont alors une aliegreadploitable, comme I'uti-
lisation de régles de quadratures pour le calcul d'intégrabu, encore a titre d’exemple
la méthode de Gauss-Seidel dans le cas de la résolution lemgsslinéaires. Dans ces
cas cependant, des hypothéses et contraintes fortes, iideréduites par rapport au cas
analytique, restent en général nécessaires.

La technique nécessitant le moins d’hypothéses astialation Simulation est un mot
utilisé, probablement excessivement, dans beaucoup deidesa Nous la définissons ici
en tant que technique d’évaluation utilisant des nombréstaires (souvent définie alors
parsimulation Monte Carlp Cette technique d’évaluation a constitué un élément anote
de mon travail et sera donc mise en évidence dans ce document.
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1.3 Une méthode d’évaluation particuliere : la simulation

La simulation de type Monte Carlo est utilisée dans deuxe=adifférents :

— la simulation statique ou on simule un modéle a un instamhéo

— la simulation dynamique ou il est nécessaire de simuleplidion du systéeme au

cours du temps.

Dans la plupart des cas, la simulation dynamique est diteéaeduaents discrets, c’est
a dire que seuls les instants de changements d’états sangsjnte systéeme restant non
modifié entre ces instants. Il est a noter que la simulatiamaldeles fluides peut elle aussi
étre souvent réalisée par une simulation a événementetii$tB7].

L'analyse des résultats de la simulation, correspondaatdihnée d'un intervalle de
confiance pour les quantités a estimer, est basée sur l@théale la limite centrale et ses
dérivés. L'efficacité d’'un estimateur est alors fonctiondéeix paramétres : la variance de
I'estimateur, et le temps de calcul. Réduire ces paramptanet d'améliorer I'efficacité
de I'estimateur, et dond’accélérer la simulation

Jouer sur l'efficacité n'est pas seulement un confort, meig peprésenter une néces-
sité comme dans le cas de la simulation d'événements ranesff&, si on cherche par
exemple a valider une probabilité de pertelde® pour un systéme, il faudra un échan-
tillon de taille 10° pour obtenir en moyenne une fois I'événement, et bien plus plotenir
un intervalle de confiance. Plusieurs méthodes d’accé@érakistent dans la littérature.
Nous avons principalement travaillé sur les techniqueshditillonnage préférentieing-
portance samplinpqui modifient la loi de probabilité de I'échantillon, intteisant un biais
qui doit étre contrebalancé par le calcul de la fonction desemblance, et sur les tech-
nigues de ramification de trajectoiramportance splitting qui, d’'une certaine maniére,
décomposent I'événement rare en une succession d'évétenmnrares : des qu’un évé-
nement intermédiaire est atteint, la trajectoire est gmrah plusieurs nouvelles trajectoires
tentant d’atteindre les événements suivants.

Une autre technique permettant d’aller plus vite que la odghde Monte Carlo est
celle dite de quasi-Monte Carlo. Cette technique ne cangiat a utiliser des nombres
aléatoires mais a utiliser une suite de points se répantissau mieux » sur I'espace d'états
considéré et, grace a ce meilleur balayage des possibgiésettre une meilleure estima-
tion des quantités recherchées. Trés attractive a prigtte technique se heurte a quelques
difficultés : la détermination pratique de I'erreur et unciped’application plus limité (car
nécessitant quelques hypothéses non présentes dans hexlestle Monte Carlo). Nous
avons travaillé sur ces deux limitations afin d’en réduinpdetée.

1.4 Tarification pour contrdler les systemes de communi-
cation

Modéliser et évaluer les systemes sont des problemes grudtias contrdler apparait
tout aussi vital. Une maniére de contrdler les servicesugipar un systéme est de gérer
la demande par notamment l'introduction d’un mécanismedfdation. Considérons par
exemple le cadre des réseaux de communication, comme burégernet. Il est fort pro-
bable que la future génération de I'nternet sera encorg gdnsommatrice en ressources
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que l'actuelle, conséquence entre autres de l'intégratemréseaux télévisés et télépho-
nigues. Dés lors, le systéeme de tarification actuel baséwsalbbonnement fixe, indépendant
de l'utilisation, est une stimulation de la consommation bien qu’ayant été trés utile au
démarrage du réseau, devient ingérable en cas de congsistion souhaite faire de ce
dernier un réseau multiservice efficace. De hombreusesi¢sémathématiques de tarifi-
cation basées sur l'utilisation ont été réecemment dévéepmfin de satisfaire différents
criteres de qualité de service et de répondre a des regléiésdtion équitables, elles aussi
mathématiquement définies. Les outils mathématiques que utdisons pour développer
nos modeles sont les techniques d’optimisation (pour agter les prix maximisant le
revenu du vendeur ou le bien-étre social), la théorie desditgtente (pour déterminer les
mesures de qualité de service pergues par les utilisatégissant la demande) et la théorie
des jeux non coopératifs (pour modéliser le comportemeiiticiualiste des utilisateurs, et
dont les qualités de service sont interdépendantes, ceanthiainsi a ugquilibre de Nash
s'il existe).

1.5 Logiciels/implémentations

Développer des méthodes théoriques n'a de sens réel quessseht implémentables
et utilisables par nos pairs. Pour cela, nous avons implénesnméthodes de modélisation
et de simulation dans des logiciels et bibliothéques. Noosstout d’abord créé une bi-
bliotheéque C (QMCLIB) pour I'utilisation des suites a diépance faible qui se retrouvent
dans les méthodes de quasi-Monte Carlo. Nous avons ausisiggau développement
du logiciel SPNP (pouBtochastic Petri Net Packappermettant la modélisation et I'éva-
luation de systemes a 'aide de réseaux de Petri. Ce logistdlistribué a la fois dans le
monde académique et le monde industriel.

Il est aussi a noter que, dans notre activité sur la tariioades réseaux, nous commen-
cons a étudier 'implémentation des mécanismes théoriquesious avons développés et
continuons de développer, via I'élaboration de protoceldgur test sur une plate-forme
dédiée a la tarification.

1.6 Structure du document

Le document est organisé de la maniére suivante. Le ch&pitoaicerne nos travaux
liés a la modélisation, principalement la modélisation igseaux de Petri (suite aux tra-
vaux réalisés a Duke University) et a leur application, eeatrtres pour I'analyse des files
a seuils. Nous discuterons aussi de la modélisation duqoletd CP/IP, et I'étude de I'in-
fluence de la stratégie de perte sur le débit moyen, sur sabiaé et sur I'équité du
mécanisme. D’autres travaux annexes seront brievemeritsdée note. Le chapitre 3 trai-
tera d’une technique particuliére d’analyse, la simuigticelle-ci ayant constitué le sujet
principal de ma thése [215] et étant toujours un de mes dawnairivilégiés de recherche.
Différents cas seront étudiés : tout d’abord nous verramslifférents types de techniques
d’accélération ; ensuite nous nous intéresserons au cisutiar de la simulation d'éveé-
nements rares ; enfin nous étudierons la simulation de typsi-ionte Carlo. Dans le
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chapitre 4, nous nous intéressons a la tarification commeemdg contrdle dans les ré-
seaux de communication. Différentes approches sont aberdeelle ou plusieurs classes
de services sont disponibles de maniére a ce que les @ilisademandant une qualité plus
importante payent plus cher, et celle ou aucune classe impsisée mais ou la différen-

ciation se fait naturellement par I'intermédiaire d’'un.jee chapitre 5 traite des logiciels,

bibliotheques et implémentations de nos résultats. Erdinhapitre 6 résume mes contri-
butions et discute des voies de recherche futures qu'il mibkeeintéressant d’explorer.
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Chapitre 2

Contributions a la modélisation
pour I'évaluation de
performances

La modélisation d’'un systéme constitue la phase initialeessentielle, de son éva-
luation. Nous nous concentrons dans ce chapitre prineipaie sur la modélisation par
réseau de Petri, description a partir de laquelle un modateématique peut étre automa-
tiqguement construit. Cependant, nous décrirons en fin dpitceajuelques travaux pour
lesquels le modele mathématique a été directement canstvec une attention spéciale
pour la modélisation du protocole TCP/IP, permettant digal’influence de différentes
stratégies de perte.

2.1 Reéseaux de Petri ; outil de modélisation

2.1.1 Définition et dynamique

Les réseaux de Petri stochastiques de différents typesisgraradigme puissant pour
analyser les performances et la slreté de fonctionnemesystiemes complexes (voir par
exemple [3, 179]), notamment dans le cas de systemes canpdes problemes de syn-
chronisation. Plus récemment, les réseaux de Petri stigphes fluides [50] ont généralisé
les réseaux de Petri stochastiques pour contourner leggnebdie I'explosion d’états, mais
aussi pour gérer plus facilement des systémes ou un granbraatiévénements intervient
au cours de périodes tres courtes (comme par exemple a wuralmn réseau).

Un réseau de Petri stochastique fluide est défini par un 18-upl

(PaTaaa fag7 >7d7 7’, F7w7b7 Wlovxo)
ou

— P, I'ensemble des places, est partitionnéZas, I'ensemble deD places discrétes,
etPq, 'ensemble de&” places continues (ou fluides). S¢it, m) désignant le mar-

11
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guage du réseau de Petri, avec le vecte(resp. vecteurn) donnant le contenu
des places fluides (resp. discrétes, qui seront dites doden jetons). Soif I'en-
semble des états possibles du réseau de Petri. Nous suppogeae le nombre total
de jetons dans les places discrétes est borné.

— T est I'ensemble des transitions qui peut étre partitionndearx sous ensembles :
Tr, 'ensemble des transitions temporiséed gtl'ensemble des transitions immé-
diates.

— a décrit la cardinalité (dépendante du marquage) ou I'impal8uide des arcs d’en-
trée et de sortie connectant les arcs et les places. Ladoncést définie dé(Pp x
T)U(T xPp)) xS dansiN pour les places discrétes etd®c x T)U(T x Pc)) xS
dansR™ pour les places fluides.

— f :((Pe xT)U(T xPc)) xS — RT est le taux fluide (dépendant du marquage)
pour les arcs connectant les transitions aux places fluides.

—g:7 x8 — {0,1} est la fonction de garde de chaque transition (mise par téfau
1).

— > définit la priorité pour le déclenchement des transitions.

— d définit la distribution du temps avant déclenchement de wharansition. Elle
peut dépendre du marquage. En pratique, chaque transisampepre horloge(t)
activée quand la transition devient elle-méme activéareteamps de déclenchement
est déterminé par la distribution donnée gar

— r est la politique de ré-échantillonage statique pour chagumesition quand elle est
désactivée par le déclenchement d’'une transition conuerret redevient activée
plus tard : cela peut étre par exemple PRI (répétition idertipréemptive, ou le
temps de déclenchement est réinitialisé mais reste identigRD (répétition diffé-
rente préemptive, ou le temps est ré-échantillonné) ou P&Bige en cours, ou le
temps passé est pris en compte).

— F définit la politique de ré-échantillonage de chaque traorstjuand une autre tran-
sition se déclenche mais la transition considérée resigacPRI, RPS et PRD sont
encore trois possibilités.

- w:T xS — RS =R" - {0} estla fonction de poids sur les transitions.

—b:Pc xS — R} estune borne pour chaque place continue.

— (2%, mP) est le marquage initial.

Une transitiory € 7 est active quand le marquage éstm) si

Vp € Pp,ap(z,m) < my,etg(xz,m) =1

Décrivons maintenant la dynamique d’'un réseau de Petrhasticue fluide quand le
marquage edtr, m). Toutes les transitions actives ont un temps de déclenattefnban-
tillonné selon la distributiom quand elles sont activées.

Du fluide coule de maniére continue a travers les arcs desiticars actives dans ou
a partir des places fluides. Le tapwtentielde changement de niveau dans le marquage
(z,m) pour la place est donné par

)= Y fualmn) ~ falom),

te&(x,m)

fi.» donnant le flux d’entrée (de la transition vers la placey; efle taux de sortie. Cepen-
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dant le taux de remplissage/vidage peut étre différent pldee est pleine/vide ; le taux
réelest alors

0 si(z; = 0eté (x,m) <0)ou

t (z; = b;(m) et (x,m) > 0)
0P (x,m) sinon,

d.”L'Z‘ -
dt

oub;(m) est la borne fluide pour l@me place continue quand le marquage discretest

Aprés un temps donné par le minimum des temps de déclenckehes transitions
actives, et selon le niveau de prioritési plusieurs sont déclenchables en méme temps,
la transition correspondantec £(x, m) est déclenchée, menant a un nouveau marquage
(z',m’) donné par

Vp € Pp, m, = myp+a,(x,m)—ap(r,m)
Vi € Pe, ; = min(b;(m’), max(0,x; + a;;(x,m) — a;1(z,m))). (2.1)

Immédiatement aprés avoir atteint ce nouveau marquageseleble des transitions ac-
tives et les temps de déclenchements sont remis a jour seldnr et F. Les transitions
immédiates actives sont alors déclenchées. Quand au meinxstidinsitions immédiates
sont actives en méme temps (ou si deux transitions sont sé@ppse déclencher en méme
temps et ont méme priorité), la transitiarest déclenchée en premier avec la probabilité

wy(x,m)
Yo W (z,m)”

Alors, le processus recommence : du fluide coule dans lespfaddes, jusqu’au prochain
déclenchement...

Dans le cas de transitions exponentielles et immédiatesptiele sous-jacent est alors
une chaine de Markov. L'avantage est que la transformatida ceprésentation sous forme
de réseau de Petri & celle de chaine de Markov, peut étrerfamilt réalisée automatique-
ment, alors qu’une détermination directe de la chaine dé&d¥greut s’avérer tres difficile.
Une utilisation de tous les outils standards de résolutesahaines de Markov est alors
possible. Dans le cas ou le systéme ne peut étre représentéepehaine de Markov, des
outils d’analyse existent encore dans certains cas phetisumais il faut la plupart du
temps avoir recours aux méthodes de simulation. Nous déeren section 5.2 un logiciel
d’'analyse des réseaux de Petri, SPEo¢hastic Petri Net Packageu développement
duquel nous avons participé.

Un autre formalisme couramment utilisé est celui des systéits hybrides (voir par
exemple [12, 13, 102, 181, 233]), aussi appelés automatesdieg, qui sont des modéles
constitués d'«objets» digitaux ou continus interagissante eux, tels que les variables
continues d’'un objet sont contr6lées par un contréleutaligCes modeles ont recu beau-
coup d'intérét pour, notamment, le contrdle aérien, lesaéx de communication, les sys-
temes intelligents... Les questions auxquelles s’adnéssbituellement ces modeles sont
la stabilité, la contrdlabilité et I'observabilité. Parfishition, un FSPN est un systeme hy-
bride, puiqu’il intégre leur formalisme. Dés lors, on peetdemander quels types de sys-
témes hybrides peuvent étre représentés par des FSPN&sgeasix de Petri ont certains
avantages par rapport aux systemes hybrides usuels deokéetdé contréle, comme sa
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disposition a gérer la concurrence, a réduire la complekithodele, et a générer automa-
tiqguement le processus stochastique sous-jacent a paitér description concise de haut
niveau. Comparer les deux types de modéles, comme réalis2[226], peut permettre
d’utiliser les méthodes d’analyse d'un formalisme surtfapavec les outils associés. La
complémentarité des deux notions est mise en évidence. @ngier que I'idée de compa-
rer les réseaux de Petri et modeles d’automates d'états¢ngporisés) a été étudiée dans
[45, page 104]; la conclusion était 1a aussi que le meilleadéhe dépend de I'application
particuliere considérée, et que les deux approches soriléorantaires.

2.1.2 Méthodes de résolution

Dans ce cadre des réseaux de Petri, il nous est apparu gasteafin d’'aider un uti-
lisateur dans le choix de la méthode de résolution, de canpes différentes méthodes
possibles. Dans [227], nous avons considéré I'exemple siygsteme client/serveur, c’est
a dire un systéme ou un serveur recoit des requétes de statientes, sert les requétes,
et répond aux stations clientes [106]. Nous avons comparénéhodes en faisant varier
le nombre de stations connectées au serveur. Nous avongdosidéré un systeme dis-
tribué constitué deV stations de travail et d’'un serveur de fichiers intercorésepar un
réseau local. Nous avons comparé les méthodes analytigqueériques avec les méthodes
de simulation pour I'analyse stationnaire, ainsi que dartabk transitoire (cumulé ou a un
instant donné). Nous avons ainsi étudié la précision dedtaés, mis en balance avec le
temps de calcul nécessaire pour les obtenir. Ceci nous adiittustrer les limites de
chaque méthode. Afin, pour un utilisateur, de choisir ergsenhéthodes de simulation et
les méthodes analytiques-numériques, nous avons pramosEchmmandations suivantes :

— Quand le systéme n’est pas Markovien (particulieremént’s’ pas de structure ré-

générative), trés peu de méthodes analytiques-numéraqureslisponibles (on peut

néanmoins citer [47, 48] par exemple ou si pas plus d'unesitian non exponen-
tielle n’est possible dans chaque marquage, on obtierg atoprocessus de Markov
régénératif pour lequel des outils d’analyse existentsitraulation est alors souvent
la seule possibilité.

— Quand le systeme est Markovien

— si I'espace d'états est grand (et qu’aucun modéle approdthdisant I'espace
d’'état n'est disponible), le graphe d’accessibilité netpidre généré. La simu-
lation est alors encore la seule possibilité (dans nos ebessngur une station de
travail Sun SparcStation Ultra 60 avec 640Mb de mémoirégr@eP82Mb de mé-
moire swap, nous sommes allés jusqu’a 6 millions d'état§ enillions d’entrées
non nulles dans le générateur infinitésimal).

— Dans les autres cas, le choix dépend des spécificationaggitation. Néan-
moins, de notre expérience et de I'exemple traité dans [2@&{is pouvons mon-
trer que pour de « petits » espaces d’'états, les méthodegignas-numeériques
sont performantes. Quand I'espace d’états devient pluglgilexiste toujours un
seuil a partir duquel le temps de simulation devient biers gfficace (le cas ex-
tréme est celui ou le graphe d’accessibilité est trop grana gtre généré). Nous
pouvons souligné que le seuil naturel entre méthodes émnadgt-numériques et si-
mulation est plus rapide pour I'étude du comportementaiagire, puis le com-
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portement transitoire cumulatif, et enfin le comportemeangitoire instantané

(excepté pour des horizons petits). Habituellement, laiition requiert un temps

trés long pour obtenir de bons résultats dans le cas d’hwigtmignés.

Notons que méme si le temps de calcul pour les méthodes mpagtnumériques

est un peu plus grand que celui de la simulation, il est tasjpertinent de les

utiliser car elles donnent un résultats précis au lieu dhiarivalle de confiance.

La différence pour passer de I'une a I'autre est subjectidépend de I'utilisateur.

De plus, il est important de noter que l'utilisation de madeapprochés s’avére
trés intéressante méme quand on utilise la simulation, icesgjpourtant rarement
fait en pratique. En effet, méme si I'espace d’états n'estgéméré comme dans
les méthodes analytigues-numeériques, un modéle apprechégnsidérablement
réduire le temps de calcul par itération en réduisant le merdivénements a
traiter.

2.2 Modélisation des files a seuils

Nous présentons dans cette section des résultats obtensi$1@®, 119, 229] et qui
traitent de files d’attente dont le comportement est régrdéega l'introduction de seuils
avec hystérésis.

2.2.1 Files monoclasses a seuils et hystérésis

Dans [120], nous avons étudié une file d'attent& &erveurs K > 2) permettant de
contréler la congestion a I'aide de seuils avec hystérésiensemble d& — 1 seuils as-
cendantgni, no, .., nx—1) €t un autre ensemble de seuils descendanisms, .., mx_1)
sont définis comme suit : podr= 1,..., K — 1, quand le nombre de clients du systeme
dépasse un seuil ascendanf un serveur supplémentaire est immédiatement ajouté. De
méme, quand le nombre de clients devient inférieur au sesiehdantn; (m; < n;), un
serveur est aussitét enlevé. Ce type de file d'attente a gisaions potentielles dans les
problémes de routages dynamiques dans les réseaux de caatimmpour le contrble de
congestion. Notre modéle suppose des arrivées Poissoesiendes serveurs hétérogénes
dont les temps de service sont exponentiels. Pour indickifigure 2.1 présente I'espace
d'états ou(n, ) signifie quen clients sont présents dans la file,ieterveurs sont actifs.
Nous avons proposé dans [120] une méthode basée sur la deticoupe pour le calcul
sous forme close des probabilités stationnaires d'étafotraule obtenue avait déja été
trouvée dans le cas de serveurs homogenes mais seulemert pewveurs dans le cas
hétérogene [107]. De plus, la méthode proposée présemtmtage de demander peu de
développements mathématiques par rapport a [107].

Dans [229] nous avons considéré une extension de ces travaconsidérant des lois
générales pour les inter-arrivées et les services. De m&sierhps d’attente d’'un nouveau
serveur ainsi que de sa libération ont des lois de probalsibh nécessairement exponen-
tielles. Nous avons choisi de modéliser et d’analyser ctsys par les réseaux de Petri
stochastiques (SPNs) précédemment décrits, qui donnemeprésentation fidéle et néan-
moins performante des systémes complexes. Nous avonsémpréra représentation est
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FIG. 2.1 — File & seulil et hystéresis paidr= 3 seuils

alors trés simple et permet d’étudier et de configurer la fikede la conformer a des spé-
cifications données. De plus, les réseaux de Petri stoghastfluides (FSPNs) constituent
une approximation efficace pour I'analyse des réseaux léditt ¢Plusieurs illustrations nu-
mériques sont données, attestant de I'intérét des filesila seac hystérésis et de I'utilité
de leur représentation par des SPNs et FSPNs.

2.2.2 Files multiclasses a seuils et hystérésis

Dans [119] nous avons généralisé I'étude précédente au chislasse. Ce cadre a
suscité beaucoup d’intérét dans la litérature. Ainsi, da88], différentes politiques d’or-
donnancement dans un commutateur ATM sont étudiées. Dahsigs politiques a seuils
sont utilisées dans des réseaux de files d'attente & un setaes le but d'implémenter
différentes disciplines de service. Les paquets tempgetefiue la voix ont une priorité
supérieure aux autres tels que les données. Des politigyesrd priorité étant tres pénali-
santes en terme de qualité de service pour les paquets diéépnerieure, I'introduction
de seuils permet de satisfaire les exigences du trafic f@il@itout en assurant des perfor-
mances acceptables aux trafics non prioritaires. Le ménestyprocessus peut aussi mo-
déliser le protocole de signalisation 8%/ en incluant une politique de priorité fournissant
une meilleure qualité de service a certaines classes [46].4tude quantitative similaire
pour des services différenciés dans I'Internet (DiffSerst) proposée dans [191]. Tous ces
travaux montrent que les méthodes analytiques devienapitament complexes ; nous
avons donc choisi dans [119] une autre voie consistant igarties réseaux de Petri sto-
chastiques. Ici encore, la description du modeéle est pdigiement simple et la traduction
mathématique automatisée. Les conclusions sont prorsettguant a I'utilisation de cette
technigue, puisque nous avons pu analyser les cas markawenmarkovien, avec dé-
lai pour I'activation des serveurs, et fluide pour difféempolitiques de service entre les
classes (priorités strictes, différents types de sepil&race a I'utilisation d’'une fonction
co(t, il a été possible de sélectionner les meilleuresigoés en fonction de différents
parameétres tels que le débit la proportion des clients dguehelasse, I'intensité du trafic,
etc...
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2.3 Modélisation des flux TCP/IP par des processus AIMD

Un domaine d’étude important dans les télécommunicatishkaenodélisation, I'ana-
lyse, voire I'amélioration du protocole de transmissionPTI® qui dirige la majeure partie
du trafic Internet. En résumé, toute session envoie les padeeplus en plus rapidement
(selon une augmentation linéraire) tant qu'aucune pedstipergue ; dés qu’une perte est
détectée, le débit est diminué par un facteur multiplic&tértains modéles s’intéressent a
une session soumise a un processus de perte exogéne [1Blfatt@ approche suppose
une grande quantité de trafic. Une autre approche étudieptasconnections partageant
un goulot d’étranglement mais suppose I'hypothése siroptifice que toutes les connec-
tions réduisent simultanément leur fenétre quand il y a estign [2, 35, 115], cependant
cette hypothése n’est pas valide pour des connections asgoas.

Nous avons étudié dans [9, 10] pour deux connections, ergé&@dans [8] poulv
connections l'influence de différentes stratégies de pemt@ goulot d'étranglement sur
des connections TCP modélisées par un processus ARdDi{ive Increase Multiplicative
Decreasg Notre modéle, basé sur celui présenté dans [21], estVarguiOn considére
N sessions TCP en compétition pour la bande passante a unrageapacité”’. On
noten® le taux de croissance additif pour la sessicet 5() son taux de décroissance
multiplicatif. Habituellement3(*) = 1/2 Vi et pour TCPp(?) est l'inverse du carré du

temps d'aller-retour (RTT) pour la sessiarSoientY (V) (t) et Y,Ei) les débits de la session

1 a l'instantt et aun-éme instant de congestidh, respectivement, qiﬁf) la probabilité
gu’'elle expérimente une perte atkeme instant de congestion, de sorte que

YO@#) =y + 9O -1T,)

pourT,, <t < T,+1.Nous supposons de plus qu'une perte est observée des qualtité
du routeur est atteinte (c’est a dire qu’on suppose que kewown’'a pas de tampon).
Nous avons montré le résultat surprenant suivant dans teegannections symétriques

(D =netp®) =3Vi):

Théoréme 1 Pour N connections symeétriques en compétition telles que exaatenme
connection expérimente une perte aux instants de connetdialébit moyen des sessions
est indépendant de la stratégie de perte adoptée (c’estaéddaimﬁf)) :

14
(N+1)+(N—1)ﬂ

de sorte que l'utilisation moyenne du routeur N+1)1j£\,71)ﬁ0.

Ce résultat est démontré dans [8] pdlconnections et dans [9, 10] pour deux connections.
De plus, alors que la preuve dans [9, 10] est pour le cas otrddmbilités de pertes dé-
pendent des flux aux instants de congestion uniquementnaudmgypothése similaire n'est
faite pour la généralisation obtenue dans [8].

Cependant nous avons pu montrer que les stratégies de peeainfluence sur la
variabilité du débit (le moment d’ordre 2). Avoir un débiate permet une constance dans
le service. Nous nous sommes intéressés a quatre stradégieste particuliéres :

Vi Y = c,
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— sbd: un flux précis est systématiquement sélectionné jusquifuedes autres flux
occupent toute la capacité ; un de ces autres flux est engattgtiguement sélec-
tionné, et ainsi de suite ;

— cst: le cas ou la probabilité de perte est fixe pour chaque sefsidépendante du
débit de la session aux instants de congestion) ;

— prop : le cas ou la probabilité de perte est proportionnelle aut@&tkx instants de
congestiong’) = Y\ /CY;

— Itl : le cas ou la session ayant le plus grand débit aux instantergestion expéri-
mente nécessairement la perte.

Nous avons alors calculé la variabilité du débit comme Eeapce de la somme cumulée

du carré du débit entre deux instants de congedfifffy| divisée par le temps moyen entre
deux instants de congestifiti7], et obtenu le résultat suivant, dans le cas de deux sessions
symétriques en compétition :

Proposition 1 Considérons 2 sessions symétriques en compétition et éanvatandard
8 =1/2. Sion utilise la stratégie qui sélectionne un flux jusqu’&ue 'autre atteigne la
totalité de la capacité, alors

IE[Ss]

Qspad = B

1
= §02 ~ 0.3333C%;

si on utilise la stratégie de probabilité de perte constaaters

IE[S,]

cht = IE[T]

5 v 2
= ~ 0.2 ;
240 0.20833C";

si on utilise la stratégie proportionnelle

E[S,] 679 , )
= 21 02 % 0.19994C2;
E[r] 339 ’

Qp'ro =

alors que si on utilise la stratégie de perte au plus grandidéb

IE[S,]
E[7]

Qi = _ L2 0090502,
21
Pour ces exemples, la stratéfiledonne donc ici les résultats les plus probants, et la straté-
gie sbdles plus mauvais. Ces résultats vérifient I'intuition carsdes politiques cherchent
a équilibrer les flux (en pénalisant les plus gros), plus feanae est petite.

Nous avons aussi pu mettre en évidence que, sous I'hypothesractement une
connection subit une perte aux instants de congestion,di ohdyen aggrégé converge
rapidement vers 1 (comme en témoigne la formule du théorééoggent). Ainsi, 'option
de décomposer le trafic d'un utilisateur en plusieurs flux paralleles est valide, mais il
est ici possible de déterminer un seuil pour le nombre de flutliaer au dela duquel le
gain sera dérisoire (voir [8]). Implémenter une telle stgé d’unique perte semble raison-
nable dans de nhombreux contextes, comme en home-netwqrirexemple.

Nous nous sommes aussi intéressés au cas assymeétriqueysiaisten pratique. Nous
avons ainsi pu obtenir une forme close du débit moyen daradele la stratégie de pro-
babilité de perte constante (avec une probabilité différgar flux) dans le cas de deux
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FIG. 2.2 — Quotient des débits moye¥i§!) /Y (2) en fonction du quotient des temps d'aller
retourR /R

sessions [10]. Etudier ce cas était initialement motivéljdée de fixer les probabilités
de perte différente par session en fonction d’une méthodariieation. Nous avons aussi
étudié I'équité entre deux sessions hétérogénes casgmarpar des temps d’aller-retour
différents RTT™) et RTT? (mesure de distance entre origine et destination) donnant
des taux additifs)(!) etn(® différents. Les figures 2.2(a) et 2.2(b) donnent le quotikest
débits pour deux connections en fonctions du quotient degpsed’aller-retour pour les
stratégiegstetltl. Conserver ce quotient le plus proche possible de 1 est gahledjuste.
On peut ainsi observer que le partage du débit est bien plutabte pour la stratégik
gue la stratégiest, car bien moins sensible aux différences en termes de RTEr(te
différence d’échelle entre les deux courbes). Par exerpke connection avec un RTT 3
fois plus petit aura seulement 1,21 fois plus de débit soasdaégidtl alors qu'il en aura

6 fois plus avec la stratégast Le cas de la stratégmop avait été étudié dans [5] : pour le
méme exemple la connection avec un RTT 3 fois plus petit obtia débit 2,75 fois plus
grand. La stratégi#l s’avére donc aussi la plus efficace en terme d’équité. Noossav
aussi pu prouver que si le quotient de RTTs tend vers l'infinguotient des débits tend
vers 5/4, d’ou une grande efficacité.

En conclusion, méme si le débit moyen (dans le cas syméjriggteindépendant de
la stratégie de perte adoptée, la variabilité de ce délisi gue I'équité, en dépendent.
La stratégidtl est prouvée étre la plus efficace sur ces deux métriquesplémmentation
de cette stratégie en pratique (plus complexe que la siegpégportionnelle) est donc a
étudier.

2.4 Notes sur la modélisation

Soulignons que nous avons également travaillé sur la meadiéln et 'analyse de files
d’attentes fluides dans [199], ol nous avons développé enitime approché, contrdlable
a une erreur spécifiable a I'avance, de calcul de la distobigtationnaire d’'un tampon
fluide dirigé par une chaine de Markov.

Enfin, nous avons, au cours de travaux de valorisation inéiist collaboré avec le
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CELAR (direction générale de I'armement) sur la modél@atie briques de sécurité pour
les réseaux haut débit (gigabit ou térabit), ainsi qu'avecTelecom Software sur I'ana-
lyse de la couverture et le positionnement des stations sle #hans les réseaux UMTS.
Nous avons également décrit dans [54] un formalisme quit étda fois basé sur I'ana-
lyse fonctionnelle et sur un langage dynamique de type Sthtet / State Flow, permet
d’obtenir un modéle tres réaliste, reproduisant en touttdei comportement du systéme
réel et qui laisse a I'utilisateur la possibilité de paramméentierement les transitions entres
les états (fonctionnels ou de pannes) des composants éumsysteci permet de retrouver
au sein du méme modéle des comportements statiques ou dyreandéterministes ou
aléatoires.



Chapitre 3

Contributions a la simulation de
systemes

3.1 Geénéralités

Le chapitre précédent traitait de la modélisation de systdehde la recherche, via des
formules explicites voire via des méthodes d’analyse niquérdéterministes, de mesures
de performance de ces systémes. Le champ d’applicationdenéthodes analytiques-
numeériques est cependant relativement limité : ainsi,rsiddele est représenté par un pro-
cessus stochastique (qui constitue d'ailleurs le cas gédérmnos études), des hypothéses
de processus Markovien, semi-Markovien ou au minimum dérrégtion sont la plupart
du temps nécessaires (c’est a dire des propriétés d’'indépea stochastique). Le cas ou
les techniques sont les plus développées est celui desspracde Markov. L'argument le
plus fort pour leur utilisation est qu’ils peuvent approchi@mporte quel processus, en aug-
mentant I'espace d’états (via I'utilisation de lois de tyqid). Ceci conduit a la deuxieme
limitation majeure des méthodes précédemment citéess ferformances sont limitées
par la taille de I'espace d’états étudié et/ou la dimensiathématique du probleme. Par
exemple, les chaines de Markov nécessitent de travailtedesimatrices dont I'ordre est
la taille de I'espace d’états, donc treés rapidement irséhlie en un temps de calcul « rai-
sonnable ». Dans certains cas, la décomposition modulgliaereprésentation tensorielle
compacte permettent cependant de repousser un peu plimites des méthodes.

Dés lors que I'une des limitations n’est plus vérifiée, leshndes de simulation s’ave-
rent souvent les seules utilisables. La simulation stahelstren général relativement simple
a utiliser, car elle consiste & mimer le comportement dygasides systémes. Par simu-
lation, nous voulons dire « simulation Monte Carlo », c’egliré simulation utilisant des
nombres aléatoires. Cette définition est plus restrictive lg sens commun du terme si-
mulation qui est « action de faire paraitre comme réelle dmose qui ne I'est pas » ou,
plus techniquement, « méthode de mesure et d'étude camsistamplacer un systéme a
étudier par un modéle ayant un comportement analogue» fénlaftechnique de mesure
utilise ici des nombres aléatoires. Notre travail a coasist accélérer » la simulation, c’est
a dire a obtenir une meilleure précision pour un méme tempsadation.

21
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On peut regrouper les modeles a simuler en différentesadapsur lesquelles des mé-
thodes spécifiques existent. Tout d’abord, il faudra distér les modeles a événements
discrets, pour lesquels les dates de changement d’'étaefdrame suite finie ou dénom-
brable, aux modéles continus, pour lesquels I'état peuuévale maniére continue dans
le temps. De méme, on peut opposer les modeéles statiques,tetnps ne joue pas de
réle, aux modeéles dynamiques, ou I'on considére explict@mne évolution au cours du
temps.

En regle générale, modéles statiques et dynamiques peétrentegroupés dans le
cadre général du calcul d’'une intégrale de la forme

7= dx.
/{0’”5 f(@)da

Par exemple, toute espérance mathématique qui peut &treéegiar simulation peut étre
écrite sous cette forme, étant potentiellement infini comme par exemple dans le cas de
simulation de chemins sur un processus stochastique pusgutemps d’arrét non borné.
L'intérét de cette formulation est que la source (génératialéatoire est souvent une suite
de nombres visant a imiter des variables aléatoires indigrees uniformément distribuées
sur [0, 1). Ces nombres sont alors transformés pour obtenir I'estiimata dimensiors
est donc le nombre d’appels au générateur. Le choix d’'uné&eéigteur est donc capital
et constitue une branche importante de la recherche enationl(voir par exemple [71,
123]). Cependant notre travail a porté sur I'utilisatiofiogfce, et non la création, de tels
générateurs.

La méthode de Monte Carlo standard est la suivante.(S(di‘ft))lgigl une suite finie
de I vecteurs aléatoires indépendants uniformément disgibué0, 1)°. On sait, par la
loi des grands nombres, qu’un estimateur sans bials et

La variance de I'estimateyf; est alorss2/1 ; 0% étant la variance dg(X) avecX unifor-
mément distribué sup, 1)°. Le théoréme de la limite centrale nous donne une idée de la
distribution de cet estimateur en fonction Heon sait que

ﬁff*f

g

a approximativement pour distribution la loi normale céatréduite. Ceci nous permet
d’obtenir un intervalle de confiance pdir.

I

au risquea, olic, = ®'(1 — ) et ® est la fonction de répartition de la loi normale
centrée réduite. La vitesse de convergence d’une telleadétast donc, en moyenne, en
O(I~'/?), indépendamment de la dimensiodu probléme. Lefficacité de I'estimateyiy
est alorsl/(to?) out est le temps de calcul pour obterfir.
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3.2 Simulation Monte Carlo : réduction de la variance

Améliorer I'efficacité d’'un estimateur signifie obtenir l&8me précision (i.e., largeur

de l'intervalle de confiance) en un temps plus court. Il y axdeassibilités pour cela.

— On peut tout d'abord chercher a diminuer le temps de calculedréplication, de
maniéere a générer plus de variables en un temps donné.

— On peut aussi chercher a réduire la variance de I'estimateu

Différentes techniques de réduction de la variance existams la littérature [71, 88]. Les
principales techniques sont :

— l'utilisation de variables de contrdle. La variance esnlayenne du carré des écarts
de la variablef(X) par rapport & son espérance. Si on dispose d’'une fongtion
suffisamment simple pour étre intégrée théoriquement eteguoduit et absorbe la
plupart des variations dg I'intégrale def peut étre exprimée comme celle glplus
celle de la différence entrget g, mais la variance devient alors celle, plus petite, de
(f — 9)(X).

— L'utilisation de variables antithétiques. Ici il s’agie @hercher un second estimateur
ayant la méme espérance mais ayant une forte corrélatiativeégvec I'estimateur
standard. En considérant la moyenne des deux estimateuobtient ainsi une es-
timation non biaisée, et avec une trés faible variance. Idwaes pu appliquer cette
technique dans [216] a la simulation des files d’attenteirolasses a forme produit
et démontrer que son utilisation permet de systématiqueaienir une réduction
de la variance.

— L'échantillonnage stratifié. Il s’agit de partitionnerdemaine d’intégration en sous
domaines, et d’'appliquer un échantillonnage Monte Cadodsrd a chacun des sous
domaines. Sila proportion de I'échantillonnage total résé& chaque sous domaine
est égale a la proportion du volume de ce sous domaine pasntappvolume total,
nous sommes sirs d’obtenir une réduction de la variance.

— L'échantillonnage préférentiel. Cette méthode consistedifier la loi des variables
aléatoires échantillonnées. Dés lors, il ne s'agit plustitieer la fonctionf de la
nouvelle variable, maig multipliée par une fonction appelée quotient de vraisem-
blance introduite pour éliminer le biais (plus exactemandiktorsion) résultant du
changement de variable. L'objectif de I'échantillonnagéf@rentiel est de concen-
trer la distribution de I'échantillon aux endroits « d’'inmence » pour I'évaluation
de l'intégrale plutdt qu’uniformément.

De maniére générale, nous avons appliqué cette techniqugradlation des réseaux
de Petri [232].
D’autres méthodes, adaptées a des problémes trés spésifequn difficiles a expliquer
dans un cadre général. La technique de ramification destnajes par exemple est spé-
cifiquement adaptée a I'estimation d’événements raress Noprésenterons dans la sec-
tion 3.3.3.

3.3 Simulation d’événements rares

Les événements rares interviennent dans de nombreux desn&non considere par
exemple un réseau de communication, on peut étre intérasg@sgtimation de la proba-
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bilité de perte a un routeur, ou la probabilité que deux séeminaux d’'un réseau soient
connectés. Habituellement, ces probabilités sont trétepdsouvent inférieures 80~?).
Dans ces situations, les méthodes de simulation direatesmérent des difficultés majeurs,
puisque la faible probabilité de I'événement considéréeanimprobable son observation
en pratique, conduisant & une mauvaise précision de I'astm Le développement de
méthodes alternatives est donc un défi majeur. Cette sexgial®compose donc en trois
parties : dans la premiére, nous étudions les différentegrigtés qu’un tel estimateur
doit vérifier. La seconde se focalise sur un type de probléargcplier : la simulation
des systémes Markoviens hautement fiables par échantifjignporéférentiel. Enfin dans la
troisieme, nous étudions les méthodes dites de ramificderirajectoires.

Rappelons qu’une fonctiofi est diteo(s?) si f(g)/e? — 0 quande — 0. Similaire-
mentf(g) = O(e?) si|f(e)| < c1e? pour une constantg > 0 et pour tout suffisamment
petit. Elle est diteD(?) si | f(¢)| > cae? pour une constante, > 0 et pour toute suffi-
samment petit. Finalement(s) = ©(?) si f(¢) = O(?) et f(e) = O(e?).

3.3.1 Propriétés des estimateurs d’événements rares

Considérons en toute généralité I'estimation de la prdib@bi d’'un événement rare.
La rareté est charactérisée par 'introduction d’'un pateeaé&el quey — 0 quands — 0.
Pour les modéles de fiabilité par exempleggeut représenter le taux de panne maximum
d’un composant [200]. Pour les modéles de files d’'attentg@eant considérer = 1/B ou
B est la taille du tampon, de sorte que la probabilité de perte 0 quands — 0 [99].
Considérons un estimateur sans biaide v obtenu pour un échantillon de tailte
L'erreur relative bornée (ErrRB) a été définie par P. Shatidioudans [200].

Définition 1 Soito? la variance dey pour un échantillon de taille et soitzs le quantile
d'ordre 1 — 4/2 de la loi normale centrée réduite. L'erreur relative ErrR égfinie par

2
ErR = 2; V" (3.1)

On dit dit qu’il y a erreur relative bornée (ErrRB) si ErrB resborné quand — 0.

Ce concept est important car il assure que, quelle que stablété du systéme, la largeur
de l'intervalle de confiance restera de taille relative mésu

Une autre notion de robustesse, appaigamalité asymptotiquea été trés utilisée
pour I'échantillonnage préférentiel appliqué aux filestidate. Rappelons que I'échan-
tillonnage préférentiel consiste & modifier la mesure déaldité du systéme : sy =
Eflg(X)] = [ g(@)f(x)dz, alorsy = [ g(z)L(z)f*(2)de = Ep-[g(X)L(X)] avec
L(z) = f(z)/f*(x) quotient de vraisemblance (en supposgint> 0 si fg > 0). Il s'agit
donc d'échantillonner selofi* et de moyenner les valeurs obtenues a la fongfibn

Définition 2 Un estimateur utilisant I'échantillonnage préférentigls est dit asymptoti-
guement optimal si
L B [g(X)?L(X )
1m

=2.
e—0 hl’y

On peut noter que cette quantité est toujours inférieuregalesa 2.
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Les relations entre optimalité asymptotique et ErrRB oagétidiées par Sandmann [193],
montrant que I'ErrRB est une notion plus forte que l'optiitdaksymptotique. Elle est
malheureusement dans certains cas bien plus difficile ainbte

Cependant, ces mesures de robustesse ne s’intéresseld taille relative de I'inter-
valle de confiance, mais pas a la validité de ce méme interwad I'évolution de son ni-
veau de confiance quaad— 0. Nous avons défini I'approximation normale bornée (ANB)
[218] qui assure que I'approximation de la loi normale, etate niveau de confiance ré-
sultant quand on applique le théoréme central limite, neslide quand tend vers 0. Cette
définition se base sur la borne d’approximation de la loi redem

Théoréme 2 (Berry-Esseen)[24] Soitp = E(|X — E(X)|?), 0? = E((X — E(X))?) et
N (z) la distribution normale standard (i.e., espérance 0 et&ade 1). PourX, - -- , X;
I copies i.i.d. deX, posonsX; = I"'S°0 . X;, 62 = 7' (X, — X))% etF; la
distribution de la somme centrée et normali$&g + - - - + X)/(6:VI) — E(X)VI1/61.
Alors il existe une constante absolue- 0 telle que, pour tout et 1,

|Fi(z) — N(2)| < 0537

On définit alors I'approximation normale bornée comme suit.

Définition 3 On dit que? vérifie 'approximation normale bornée (ANB) sio® reste
borné quand — 0.

Cette propriété garantit que I'approximation de la loi naken et donc la validité de I'in-
tervalle de confiance, reste bornée quand la fiabilité autgm#riaut cependant noter que
cette condition esuffisantamais pas nécessaire (d’autant que la distance est toujorrs b
née par 1). Dans [218], nous avons discuté a partir du déwefopnt d’Edgeworth de
I'aspect nécessaire de la condition.

Dans [42], nous avons mis en évidence que I'ErrRB et 'ANByzient s’avérer insuf-
fisantes pour caractériser la robustesse d’'un estimateeffé&, ces propriétés s’intéressent
a des tailles d’échantillon fixées, mais il existe des es8ora pour lesquels ce n’est pas la
variance qui diminue aveg; mais le temps moyen d’exécution pour une réplication.C’es
pourquoi nous avons généralisé les propriétés d’erreativelbornée et approximation
normale bornée comme suit.

L'efficacité relative bornée (EffRB) généralise I'ErrRB étudiant la variance moyenne
pour un temps de simulation donné plutét que pour un numbréplieations donné.

Définition 4 Soit4 un estimateur de;, o2 sa variance poun réplications (pouvant étre
dépendantes). Saif, le temps moyen pour obtenir cegéplications. L'efficacité relative
de# est

’)’2
o2ty
On dit quey vérifie I'efficacité relative bornée (EffRB) s'il exisfe> 0 tel que EffR soit
minoré pard pour toute.

EffR=

De maniére similaire a I'ErrRB, on peut généraliser I'ANB md@niére a prendre en
compte le temps moyen de simulation par réplication [43] :
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Définition 5 Définissonsn(7) comme le nombre moyen de réplications obtenus en un
temps de simulatiofi’. On dit que# vérifie I'approximation normale bornée générali-
sée (ANBG) sb/(c3\/n(T)) reste borné quand — 0, ou, de maniére équivalente, si
0v/11 /03 reste borné quand — 0 puisquel’ = n(T)t;.

En d’autres termes, si '’ANBG est vérifiée, le niveau de cortigade I'intervalle est robuste
guands — 0, en considérant un temps de simulation danné

L'ANBG considéreune borne supérieurde la distance entre la loi empirique et la
loi normale (et donc une condition suffisante, mais non rezes de couverture). Une
maniere de contrdler la validité réelle de l'intervalle éattiliser la fonction de cou-
verture, introduite dans l'article de L.W. Schruben [19Blipposons en toute généralité
gu’on construit un intervalle de confianégn, X) ipour I'estimation dey, au niveau de
confiancen et avec les données (aléatoires) Si l'intervalle est bien construit, on doit
avoirPr[y € R(n, X)] = n et si on définity* = inf{n € [0,1] : v € R(n, X)}, n* devrait
étre uniformément distribué sur [0,1]F;,- () = Pr[n* < n] = n. Pour chaque niveau
de confiancesouhaitén, notonsE,,- () la couverture (ou niveau de confiancéglle. Une
évaluation pratique de cette fonction de couverture p¢ii) replications peut étre intéres-
sante. Ceci peut étre obtenu en considéfatannées indépendant&s; (1 <i < I)eten
calculant les valeurs correspondanggsA partir de ces valeurs, une estimation empirique
de la distribution dey* est construite.

Une discussion autour de ces différentes notions de radnesteété réalisée dans [43]
sur un modéle statique pour I'évaluation de la fiabilité d’é@éseau de communication.

3.3.2 Echantillonnage préférentiel pour la simulation desystemes Mar-
koviens hautement fiables

Nous nous intéressons dans cette section a un type de peblarticulier, la simu-
lation des systémes Markoviens hautement fiables par éibbiamage préférentiel. Les
systemes multi composants tolérant les fautes et hautdiablgs apparaissent fréquem-
ment dans les technologies modernes comme, par exemplésézix de communication,
les systemes informatiques ou la recherche spatiale. Harst important de déterminer
des mesures telles que la fiabilité, le temps moyen d’atteiinin état de défaillance ou la
disponibilité pour ces systémes. Pour cela on construit odéete stochastique permettant
de les analyser. Nous modéliserons le systéme par une afaiarkov a temps continu
(CMTC). Cependant, I'espace d'états s’avere bien souveptgrand en pratique pour es-
pérer calculer les mesures directement [100]. De mémege@migues d’approximation
numeériques [84, 160] demandent beaucoup de temps de cal@ilume trop grande ca-
pacité mémoire. On utilise donc des méthodes de simuldtlor.simulation naive étant
inefficace a cause de la rareté des défaillances, des méttigabantillonnage préférentiel
ont été développées.

Modele

On considére un systéme multi composants constitu€' différents types de com-
posants et; composants de type sujet a des défaillances et des réparations aléatoires,
suivant toutes des lois exponentielles. Le modele est dimmaé par une CMTQCY});>¢
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définie sur I'espace fini d’états ou toutz € S donne pour chaque typede composants,
i=1,...,C, le nombre de composants opérationnels de typetén;(x). Nous noterons
1 I'état ayant la totalité des composants opérationnelsgdeeS est partitionné en deux
sous-ensemblds et F' ou U dénote I'ensemble des états opérationnels kitnsemble des
états de défaillance. Nous supposerons quessiU ety € S sont tels quer; (y) > n;(x)
pour tous les types de composaitalorsy € U.

Sachant que nous souhaitons étudier des systemes haufiebbg, on introduit un
paramétre > 0, tel ques <« 1, mettant en évidence la rareté des défaillances, de sate qu
le taux de défaillance d’'un composant de tygiand on est dans I'étatest de la forme
a;(x)e’ (@) tels quea;(x) > 0 etb;(z) > 1 de dépendent pas delLes réparations a partir
de I'étatx raméne a I'étay (ou plusieurs composants pouvant étre réparés simultarigme
avec un taux ne dépendant pasdka propagation des défaillances est autorisée. On note
p(y; z, ) (pouvant dépendre dg la probabilité que, si le systéme est dans I'étatt un
composant de typé tombe en panne, le systéme aille instantanément dans 4/ iat
propagation de la défaillance & d’autres composants. @keméent, une transitiof:, y)
d’un étatr a un étal sera dite une transition de défaillanc&si< i < C, n;(y) < n;(z),
avec une inégalité stricte pour au moins un type de composdrdst notég - z. On
définit de méme les transitioris, y) de réparation pag < z siVl < i < C, n;(y) >
n;(z), avec une inégalité stricte pour au moins un type de comp&asaaitI’ 'ensemble
de toutes les transitions possibles.

Soit X la chaine de Markov a temps discret (CMTD) inclusdPesa matrice de tran-
sition. Les transitions de défaillance sont aussi raress{@ direO(¢)) pour X, contrai-
rement aux transition de réparation. On peut montrer (Mdi2]) qu'il existe une fonction
entiéreb(z,y) et un entiehy = min;<;<c b;(1) tels que pour toutr, y) € T’

Oy siz #1
P(z,y) = { O(eP@¥)=bo) siz =1.

Notons queb(x,y) > 1siy > x etb(x,y) = 0 sinon. Définissons aus$i comme la
mesure correspondante sur 'ensemble des chemins pasdibla CMTD.

Un type de systéme particulier auquel nous serons amenéssantéresser est celui
des systémes dits équilibrés.

Définition 6 Nous dirons que le systéme est équilibré si toutes les transide défaillance
sont du méme ordre de grandeur (i.e. pour chaque étlsb(x, y) sont identiques).

Nous nous intéressons a partir de maintenant a une mesuiieete de fonctionnement
particuliere, la MTTF Mean Time To Failurereprésentant le temps moyen d’atteinte de
la défaillance, mais nous pourrions considérer d'autresumes (fiabilité, disponibilité...).
La MTTF peut étre exprimée (en considérant les temps de rsdams les états non pas
aléatoires, mais constants et égaux aux moyenh&gi( des temps de séjour dans les
étatsi € S)) par le quotient (voir [85])

min(Tl TR

B (S 1alx) )

E<I> (1(TF <7'1)>

Tr étant le temps d'atteinte d€ a partir del ety le temps de retour eh.

MTTF = , (3.2)
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Simulation et échantillonnage préférentiel

La MTTF est estimée par simulation régénérative, en utilisant yeles(C;)1<i<r
de la chaine de MarkoxX, ou C; décrit X entre les: — 1-eéme eti-eme retour er, et
en appliquant le théoréme de la limite centrale a ces cyde®stimateur classique de la
MTTEF est

I
MTTF — 2= (3.3)
>i—1 H(C)
ou G(C;) est la somme, pour tous les états parcourus pendant le €ycties espérances
des temps de séjour dans ces étaf§ @f;) = 1(TF<T1)(C¢)-

Les défaillances constituant des événements rares, uma#sh standard de I’/ TTF
s'avérera inefficace a cause du dénominateur. En effeéri’(élmenﬂ(TF<Tl) n'intervien-
dra en moyenne pour la premiére fois qu’au bbﬂEcb(l(TF«l)) itérations. Cette espé-
rance étant trés petite, le nombre d’observations néecessast donc trés important (et bien
souvent trop) pour obtenir un intervalle de confiance préaispeut utiliser alors des tech-
nigues de réduction de la variance de type échantillonnegféngntiel. Il est possible de
simuler de maniére indépendante les numérateurs et déatauis de I'expression (3.2) de
la MTTEF'. Les fonctions étant différentes, on choisit deux mesuéeshdntillonnage pré-
férentiel différentes pour le numérateur et le dénomimateuqui permet ainsi de simuler
chacune des fonctions de maniére optimale. Suf Bgles régénératifg,/ sont réservés
aI'estimation du numérateur gt — &)1 & celle du dénominateur. Ainsi le numérateur peut
efficacement étre simulé par une simulation standard, et pouvons nous concentrer sur
I'estimation du dénominateur

Y= Eq)[]‘[TF<T1]}'
Pour estimety, nous utilisons I'échantillonnage préférentiel en ctesiant une nouvelle
matrice P’ conduisant & une nouvelle mesudreet telle que

Y= qu[l[ L]

TR <Tl}
_ (I){(X07 e ’XTF‘) - (Z‘o, o ,an)}

'{(Xo, -+, Xrp) = (o, -+, 20)}
CMTD (xq,- - ,&n).

Différents choix ont étés proposés pdar[39, 40, 41] :

— Failure Biasing (FB)[131] : I'idée est, pour chaque étatd’affecter (de forcer) une
probabilitéa (en générak sera pris entre 0,5 et 0,9) a I'ensemble des transitions de
défaillance, efi — o aux réparations. Les probabilités individuelles des ftams
dans chaque sous-ensemble sont prises proportionnekdies d’origine.

— Selective Failure Biasing (SFB85] : on procéde ici comme dans le cas précédent,
mais I'ensemble des transitions de défaillances est lisi pastitionné en deux sous-
ensembles, celui des transitions provoquées paprareieredéfaillance d’un type
de composant (probabilité totalé€1 — 3)) et celui des transitions provoquées par des
types de composants ayant déja subi des défaillances {plithtotalea3). L'idée
est d’'augmenter les défaillances des types de composgatattiéints, pour aller
plus vite vers la panne.

ouL(xg,- - xy,) est défini pour tout chemin de la
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— Selective failure biasing for “series-like” systems (SFBAL] : ici encore on sépare
pour chaque état les transitions de défaillance en deuxgraupes, celles qui pro-
voquent les défaillances des types de composants les [iigsies, c'est a dire pour
lesquels le nombre de composants devant tomber en panneatf@ndreF est le
plus petit (probabilitéxs) et les autres (probabilité(1 — 3)). Pour les systémes en
série, cette méthode doit étre performante.

— Selective failure biasing for “parallel-like” systems (BP)[41] : L'idée, de laméme
maniére que précédemment, est d'accélérer les transtiditgies d’abord, c'est a
dire ici ceux dont le nombre de composants restant a tombeaene est le plus
grand, puis les non critiques. Cette méthode doit étre pagnte pour les systemes
paralléles.

— Inverse Failure Biasing (IFB) [176] inspirée par les techniques d'échantillonnage
préférentiel pour la file M/M/1, cette technique consistechaiger les probabilités
des ensembles transition des défaillances et réparaispibbabilités individuelles
dans chaque sous groupe restant proportionnelles a chllagink).

— Distance-based selected failure biasing (DSFB) [4détte méthode calcule (via les
coupes minimales) la distance (en nombre minimal de cormt®sestant a tomber
en panne) de chaque état a la défaillance. A partir de totizétéiensemble des
transitions de défaillancer, y) est partitionné en sous-ensembles selon la distance a
la panne dey, auxquels on associe une probabilité donnée.

— Méthodes équilibréegll, 162] : la méthode equilibréé de base, construite arparti
de FB, consiste non plus a prendre les probabilités indélids des transitions dans
chaque sous-ensemble proportionnelles a celles d’origiaés selon une répartition
uniforme. Les méthodes sont dites équilibrées car touesrdmsitions sont alors
©(1), ce qui n’était pas nécessairement le cas, puisque deusitioss d’ordre dif-
férent (pour®) dans un méme sous-ensemble restaient d’ordre différamts Pi1],
nous I'avons généralisée a toutes les autres methodeglpraogent citées.

Une comparaison de ces propositions de mesures a été eddli§éur différents mo-

déles, pour déterminer leurs mérites respectifs.

Propriétés des estimateurs

Les temps de simulation moyens par cycle étan®ici), nous n'avons pas ici a nous
intéresser a l'efficacité bornée ou I'approximation nommabrnéegénéraliséele critére
de robustesse habituellement utilisé pour la simulatiecnsystémes markoviens est celui
d’erreur relative bornée, que I'on peut spécifiquementfietlé€omme suit :

Définition 7 [200] Définissonsr2, comme la variance de la variable aléato'[rgKTl]L

sous la mesur®’ (qui a pour espérance) et zs comme lel — §/2 quantile de la loi
normale centrée réduite. Alors I'erreur relative pour urhéatillon de taillel est définie
par

2/ I
RE — -, Y/ T

On dit qu'il y a erreur relative bornée SRF reste bornée quangd — 0.
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Une condition nécessaire et suffisante sur la mesure d'éthanage ®’ a été obtenue
dans [162] pour vérifier cette propriété.

Nous avons introduit dans [218, 224] le conceptaroximation normale borndeasé
sur la définition 3 :

Définition 8 Sipg. dénote le moment absolu d’ordre troiseg: la déviation standard de
la variable aléatoire1[7F<Tl]L sous la mesure de probabilif&, on dit gu'il y a approxi-

mation normale bornée gix /03, est borné quand — 0.

Nous avons obtenu une condition nécessaire et suffisanta masure d’échantillon-
nage préférentiel afin de vérifier cette propriété. 3@t s les entiers tels que = O(e")
eto2 = O(g%). Soit
Ay ={(zo, - ,zpn): n >l =12, € Fy; € {1, F}V1 <i<n—1,(x;,2;41) €T

Et(p{(X()? o ’XTF) = (an T 7xn)} = G(Em)}

A= GAm,

et

Am,k :{ (1‘0,--' 7-73n) cA :
@{(X()a T aXTF) = (Zo, e 73371)} = @(gm) et
(I)/{(X()v T 7X7'F) = (I()r T ,:En)} = ®(€k)}v

A; = U Am,,k .

m,k : m—k=t

Théoréme 3 SoitZ la classes de mesurds correspondants aux matrice3’ telles que :
pour tout(w,y) € T, w # 1 ety > w,

si P(w,y) = ©(c?), alors P'(w,y) = O(¢?71)
et pour tout(w, y) avec soity < w ouy > w etw = 1,
si P(w,y) = ©(c%), alors P'(w,y) = O(?).

L'approximation normale est bornée pour un nombre fixé déobations et une mesure
' € T si et seulement §ik, m tels quem — k < 7, (xo, -+, Tn) € A ks

' {(Xo, -, Xpp) = (0, , )} = O(37/2735/4)
(i.e.k < 3m/2 — 3s/4).

Nous pouvons dés lors établir les relations entre les ptiwid’ erreur relative et d’ap-
proximation normale bornées avec les «bonnes estimatasgmptotiques de et de la
variance. Définissons plus formellement cette notion dexb@stimation.
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Définition 9 Soit f une fonction définie suh (et f = 0 sinon) et soit > 0 tel que
Eq)[f(XOv T ’XTF)} = @(Et)'

Ondira queEs[f(Xo, - , X;.)] est bien estimé asymptotiquement quard 0 sousd’
si pour tout(xg, - - - x,) € Atel quef(zg,- - zn)P{(Xo, -+, Xrp) = (X0, -+ ,2n)} =
O(gt), alors

(I)/{(Xoa T ’XTF) = (IIJ(), T 7xn)} = 9(1)

Autrement dit tout chemin contribuant au premier terme duettdppement de Taylor de
Es[f(Xo,---,X;.)] est non rare sou§’, permettant de correctement I'estimer lorsque
e — 0.

Nous avons alors la chaine suivante de propriétés (voir][2B#ttant en évidence
l'importance de I'approximation normale bornée.

Proposition 2 Soit®’ € Z (comme défini dans le théoréme 3). L'approximation normale
bornée implique que3, est bien estimé asymptotiquement.
Par contre, la réciproque est fausse en général.

Proposition 3 Sic2, est bien estimé asymptotiquement en utilisant une mesymHe-
bilité ®’, on a alors erreur relative bornée.
Par contre, la réciproque est fausse en général.

Proposition 4 Si on a erreur relative bornée, est bien estimé asymptotiquement.
Par contre, la réciproque est fausse en général.

Il est intéressant de noter que toutes les méthode éqeibpar exemple, vérifient la
propriété d'approximation normale bornée.

3.3.3 Reéplication des trajectoires pour la simulation d’éenements rares

Il existe une autre grande famille pour la simulation desnéwéents rares : les tech-
nigues basées sur la réplication (ou ramification) desdi@ijes. Ces techniques ont été
employées depuis les années 50 en physique mais n'ont éi@cpmmment appliquées a
des problémes de télécommunication et de fiabilité. Il exdstux « écoles » pour I'appli-
cation de ces méthodes : la premiére chronologiguementdéetdoppée dans [235, 236,
237, 238] et a été appelée RESTART ; la deuxieme dans [80288380u elle est appelée
« splitting ». D’autres travaux peuvent étre encore citésyroe [75, 89, 110, 195].

Supposons qu’on souhaite estimer la probabilité d’'un éwéme rared. La simulation
standard étant inefficace on I'améliore en définissant defss®i chaque trajectoire sera
séparée en sous trajectoires. Considékond ensemble; tels quetd = By, 1 C --- C
B et utilisons [195]

P(A) = P(A|By)P(Bg|Bg—1)--- P(B2|B1)P(B) (3.4)

tel que chaque événement conditionnel n’est plus rareé&’&bt d’échantillonner selon une
loi de Bernoulli pour regarder si 'événement (non rabg)est atteint. Dans ce cas 'essai
est ramifié/séparé eR; essais et on regarde alors (toujours par des loi de Berhpollir
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chaque essai 985 est atteint, et ainsi de suite. Si un seuil n’est pas attdimte I'est pas
non plus, donc on arréte I'essai en cours. On a ainsi comsRiér- - Ry, essais dépendants.
En utilisantR, réplications de la procédure, un estimateui{el) est

1 Ro Ry,
PR g e e 35)

ou1;,;...;, estle résultat direme essai de Bernoulli a I'étapell est démontré dans [238]
qu’il est optimal de choisir un nombre de seuils= —1/21In(P(A)) — 1, et de prendre les
seuils tels queP(B;|B;_1) = e 2 etR; ~ 1/P(B;|B;_1) = €°.

Le cas de 'estimation d'un événement rare pour un procesteghastique est cepen-
dant plus complexe car la distribution stationnaire poteiadire le seuil suivant est en
général inconnue. Dans ce cas, on utilise des chemins, stm®gommes donc pas en
stationnaire. Nous avons implémenté ces techniques psimldation des réseaux de Pe-
tri dans le logiciel SPNP, voir le chapitre 5 et [231]. Une ddmaison avec les méthodes
guasi-Monte Carlo de la section suivante est aussi dessécemment en cours d’'étude
[61].

3.4 Méthode quasi-Monte Carlo

3.4.1 Reésultats generaux

Les méthodes de Monte Carlo ont comme grand avantage, gaortagux méthodes
d’analyse numérique classiques, d’avoir une vitesse decgence e (1/+/N) (pour un
échantillon deV points), donc indépendante de la dimension du problémeniNéis, il
doit exister des suites de nhombres telles que la convergaitgalus rapide, en supprimant
I'aspect aléatoire. Ceci conduit a s'intéresser aux méthalites de Quasi Monte Carlo.

Ces méthodes approchefi ;. f(x)dx par LN F(E™) ou (60), 1 est une

suite déterministe. Comme nous voulons qu’il y ait asynigtegment convergence quand
N — +o0, la suite(f“”))ne]N doit étre équirépartie, d'ou la notion de discrépance [163,
65] :
Définition 10 Soit? = (£M™), ., An(B,P) le nombre d'éléments appartenanti
parmi les N premiers de la suité?, c'est-a-dire Ay (B, P) = EnN:1 1(¢M), et soit
B une famille de sous-ensembles des borélien®dé°. La discrépance ded premiers
termes deP est alors définie paDy (B, P) = supg.z |w — Xs(B)| ou A; estla
mesure uniforme sy, 1)°.

Le type de discrépance la plus utilisée est la discrépande ét

DN(P)=DN(Z*,P)ouZl* = {ﬁ[O,uL) tu; €10, 1]} )

i=1

Un autre type de discrépance facilement manipulable ess¢agphance moyenne carré

9 1/2
2%y An([0,2),P) . .
Iy (P) = (/MS <N s ([0, ))) d>
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Une suiteP est équirépartie si et seulementsj, (P) — 0 quandN — oc. Il est possible
de borner I'erreur d’approximation a l'aide de la discrégarSoitV (f) la variation au
sens de Hardy et Krause de la fonctiprnOn a alors la borne de Koksma-Hlawka [163]

LS e
- )y i
N A€ [ s

Pour une suite infinies, il a été montré qu’on ne peut avoir mieux qik; (S) =
O(N~'log N) pours = 1, etO(N 1 (log N)*(*)) pours quelconque (voir [163, pages 23-
25], [31, page 10]). La fonction(s) est encore indéterminée. On sait gyeé < a(s) < s
[31] et on conjecture que(s) = s.

< V(f)Dy(P).

Définition 11 Une suiteS de|0, 1]* vérifiant D3, (S) = O(N~!(log N)*) est appelée une
suite a discrépance faible et les méthodes d’approximatiisant ces suites sont appelées
les méthodes de quasi-Monte Carlo.

Asymptotiguement, la convergence est donc plus rapide quelp méthode de Monte
Carlo standard qui, on le rappelle, est@fl/v/N).

Dans [214], nous nous sommes intéressés a des techniqaesdditréduction de la
variation analogues a celles de réduction de la variance Mante Carlo, ou, par transfor-
mation de l'intégrale, il est possible de réduire la vaoiaticeci nécessite une reformulation
des différentes bornes. Cependant, comme nous le verressgpt, ceci n'a qu’un intérét
limité, car les bornes de I'erreur du type Koksma-Hlawkant’'pas de réelle utilisation
pratique.

3.4.2 Exemples de suites a discrépance faible

Présentons certaines suites a discrépance faible que tiliserons par la suite. Pour
une description plus précise, voir [163, chapitre 3] ou [3&pitre 2].

Suites de Halton

Ces suites forment une généralisation multi dimensioarddk suites en dimension 1
de Van der Corput. Soit € IN etz;’io aj(n)b’ son développement en bas©n définit la

fonction radicale inverse en bas@ar ¢;(n) = >-°a;(n)b=~"' € [0,1). On considére
s entiersp; (i = 1,--- ,s) premiers deux a deux et on poBe= (¢("),c la suite de
Halton avec

M = (¢p,(n), -+, dp.(n) € [0,1)".

Alors

1 i — 1 i + 1 _
Dy (P) < 3+H<p " log N + 2 ;L >:O(N Llog N)®).  (3.6)
i=1 !

En pratique, on considére habituellemgnte i“"* hombre premier. Malgré la discré-
pance de ces suites trés faible asymptotiquement, on peetvas que, en grande dimen-
sion, la propriété de bonne distribution peut n’apparajtrau bout d'un trés grand nombre
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d'itérations (i.e. on obtient une mauvaise répartitionmpoupetit nombre d'itérations). Par
exemple, considérapts = 47 etpig = 53, les15°™¢ et 16°™¢ coordonnées seront consti-
tuées de sous suites croissantes de longueur respectie¢$37Si on regroupe par paire
ces coordonnées successives, on obtient pour un nombreémepoints, comme illustré
figure 3.1, des problemes de régularité créés par les cydestanes.

1

0.8

0.6

0.4

0.2

FiG. 3.1 — Projection de la suite de Halton sur18§™¢ et 16°"¢ coordonnées.

Un grand effort de recherche a eu lieu ces derniéres annéesp@liorer ce phéno-
mene. Morokoff et Caflish [159] permutent aléatoirementvést une loi uniforme) les
suites sur chaque coordonnée : pourslssiites que I'on consideére alors, [85points sont
rangés du plus petit au plus grand et sont alors permutéeaéFaent. On peut facilement
montrer que cette opération ne change pas la borne de l&péswe donnée par (3.6).
Cette technique est cependant moins élaborée que cellaiiguBsaaten et Weller [33]
ont amélioré la distribution uniforme de la suite par I'sduction, pour chague nombre
premierp; (1 < i < s), d'une permutationr,, sur{0,--- ,p; — 1} telle quer,, (0) = 0,
laissant apparaitre un comportement plus chaotique. Ainmrtir du développement de
en base;, on pose

Spi (n) = Tp; (a())/pi + Tp; (al)/pzz et Tp; (aj)/ngrl

et la nouvelle suite de Halton egt = (£(),c avecé™ = (S, (n),- -+, S, (n)).
Quelles que soient les permutations, avec la restrictionr,, (0) = 0, la borne de la
discrépance d@ donnée par (3.6) reste inchangée (Peest toujours une suite a discré-
pance faible). Le probléme est alors de choisir les bonneayiations. Braaten et Wel-
ler [33] ont construit les permutations,, unidimensionnellement telles que si on connait

mp, (1), -+, mp, (4), on choisitmy,, (7 + 1) comme I'élément minimisant la discrépance
moyenne carré@.(i)l* desj + 1 points{m,, (1)/ps, -+ ,7p, (4§)/Di, 7p,(j +1)/pi} . Ces

suites sont connues parmi les plus efficaces en pratiqueémentes plus efficaces pour
certaines dimensions et certaines applications [175]eRétent, Faure [70] a amélioré ce
choix, de maniére lui-aussi uni-dimensionnelle. Bien queHoix de toutes ces permuta-
tions donne de bons résultats, on peut se demander poungg@omcaténation de suites
uni-dimensionnelles conduit & une bonne suite multi-disremelle. C’est pourquoi nous
avons construit de nouveaux algorithmes dans [210, 213].
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Une premiere méthode de choix de permutations donne une taijue, disponible
pour toute dimension. L'algorithme crée la table ligne pgné. Il est différent de celui
de Braaten et Weller qui génére la table élément par élérhkmt.fois les permutations
Tpy, -+ ,Tp, 1 < j < s déterminées, la permutatian, ., pour la(j + 1)°™¢ coordonnée
est choisie parmi toutes les permutations{de - - ,p;,1 — 1} telles quer,,,, (0) = 0,
et T, ., minimise la discrépance a l'origine moyenne caﬂégf_l(P) de la suite en
dimension;j + 1 définie parP? = (Sp, (n), -+, Sp,;, (n))1<n<p, 1. Pour unj fixé, le
nombre de permutations possible pouy ka 1°¢ coordonnée esp, 1 — 1)!. Pour éviter
cette explosion combinatoire, on choisit les permutatimmsnoyen d’une simulation de
type Monte Carlo.

De la méme maniéere, on peut trouver un algorithme créantalne éntieére pour chaque

dimension : pour une dimensianfixée, on cherche une table,, ,--- ,m,,), avecr,,
. e 2) % N

permutation de{O,; aPi 1} te;lle quewl?,i(o) =0 etm, m.|n|m|seTIES)_1(7?p1,... p,)ou

P, p. €St la suite en dimensiocnassociée aux permutatiofis,, , - - - , m,_ ). Comme le

nombre de permutations possibles est plus grand que celul’plyorithme créant la table
ligne par ligne, on utilise encore une approche de type MGaito.

Les permutations obtenues sont décrites dans [213]. Emdiome16 par exemple, elles
permettent une réduction de la discrépance d’un fadt@&tpar rapport a la suite de Halton
standard, et d'un facteur 10 par rapport aux permutatioogqaées par Braaten et Weller.

(t, s)-suites

Définition 12 Soit s fixé eb nombre premier tel qué > s. Un intervalle

E = H[aibidi, ((ZZ‘ + 1)b7di], ai,bi €eZ,d; >0,0<a; <b

=1
est appelé un intervalle élémentaire en base b.

Définition 13 Soient t,m entiers tels que< m. Un (t,m,s)-treillis en base b est un en-
sembleP = (¢M), <,,<;m comprenand™ points def0, 1)* tel que pour tout intervalle élé-
mentaire E en base b vérifiant (E) = b'"™ on ait A(E, P) = Y. ep 12(€™) = b

Définition 14 Soitt > 0. La suiteP = (¢)),,civ est une (t,s)-suite de, 1)° en base b si
Vk > 0etm >t, {€™  kb™ < n < (k+ 1)b™} est un (t,m,s)-treillis en base b.

Les(t, s)-suites sont donc trés bien réparties sur tout I'intervllé)® et prouvées étre
a discrépance faible.

Pour construire une (t,s)-suite, on choisit

— (S1) un annea® commutatif tel quecard(R) = b;

— (S2) des bijections,. etn;; : Z/bZ — Z/bZ pourr > 0,1 <i<setj>1;

— (S3) des élément;‘,? eRpourl <i<s,r>0etj>1.
Soitn € INet) 2/ a,(n)b" son développement en baseOn pose
& = Yy b pourn > 0,1 < i < saveey) = iy (7%, ¢ v (ar(n)) €
Z/bZZ, puis

€M = (g™, &), (3.7)
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Nb. de points| 10% [ 10% 10° 107 1012 1076
Borne 1.50 | 3.3410° 1 [ 2141072 | 1.2110~% | 58310~ 7 | 1.9210~ 10

TaB. 3.1 — Bornes de la discrépance en dimension 5

Pour garantir qué(™) appartienne 30, 1)*, et non a0, 1]°, nous prenons la condition
suffisante : pout < i < s, > 0 et toutj suffisamment grandy;; (0) = 0 etcgfr) =0.
Pour une construction précise, voir [163].

Régles de quadrillage

Les régles de quadrillage construisent des suites finidéss Ebnsistent a utiliser un
vecteurg € Z* et considérenP = (£();,<y avecé™ = {Zg} ou {-} rend les
parties fractionnaires de chaque coordonnée du vecteusobrchoix de couplég, N) a
été un théme actif de recherche [130, 163, 203].

3.4.3 Inconvénients de quasi-Monte Carlo

Un des principaux avantages des méthodes Monte Carlo edtegupeuvent étre faci-
lement appliquées a des problémes trés généraux. QuaseManlo au contraire, méme
si asymptotiquement plus rapide, exige un « échantillon pldg en plus grand pour étre
performant quand la dimension augmente. Ceci limite foet@nson efficacité pour des
problémes de grande dimension.

Un deuxiéme point concerne I'estimation de I'erreur : Mo@@rlo d’'un c6été donne
aisément un intervalle de confiance par application du &mderde la limite centrale. De
l'autre c6té quasi-Monte Carlo, par I'intermédiaire de tare de Koksma-Hlawka par
exemple est supposé fournir une borne plus forte (car ndmapiliste) pour majorer I'er-
reur. Malheureusement cette borne, composée de la vari@dita fonction et de la discré-
pance de la suite, est la plupart du temps inutile en pratigueffet, il existe des fonctions
a variation infinie comme par exemple en dimensica 3

flx1, 29, x3) = min(zq + x2 + x3,1)

pour lesquelles quasi-Monte Carlo converge (rapidem@&a{) De plus, méme si la varia-
tion est finie, elle est composée gie— 1 variations au sens de Vitali, chacune au moins
aussi difficile a estimer que l'intégrale de départ elle-regleur somme devenant (exces-
sivement) grande quandaugmente. De méme, les bornes de la discrépance sont elles
aussi inutiles en pratique car, bien que ce soient elles@unent I'ordre de convergence
asymptotique conn® (N ~1(In V)?), la valeur deN pour obtenir cet ordre est souvent
irréalisable en pratique. Les Tables 3.1 et 3.2 donnent yemple les bornes pour des
(0,5)- suite de Niederreiter en base= 5 et (0, 25)-suite de Niederreiter en base= 27
et différentes valeurs d&. Les nombres de points nécessaires pour obtenir des valeurs
modérées sont irréalisables en dimension 25. Pourtamhddsodes de quasi-Monte Carlo
ont montré leur vitesse en pratique dans ces cas.

Les deux sous-sections suivantes montrent comment celepred peuvent étre con-
tournés.
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Nombre de points| 10° 109 101° 1021 10%°
Borne 2.8810° | 1.1110% | 2.4610° | 5.2210° | 1.6210~3

TaB. 3.2 — Bornes de la discrépance en dimension 25

3.4.4 Quasi-Monte Carlo randomisé
Méthodes et ordre de convergence

Les technigques de randomisation permettent d’utilisehéoiteme de la limite cen-
trale pour déterminer/estimer I'erreur dans les méthod&lCQElles peuvent étre aussi
vues comme une technique de réduction de la variance damgtesdes Monte Carlo, en
tant que généralisation des variables antithétiques. iRasnméthodes de randomisation
possibles, nous nous intéresserons plus particulierementnéthodes dites shiftées sur
lesquelles nous avons apporté plusieurs contributions.

Suites a discrépance faible shiftées (aussi dites transéas)

Soit (£(),,ev une suite & discrépance faible. La technique de randomisiz]
consiste a ajouter une méme variable aléataireniformément distribuée sye, 1)* a
chaque élément de la suite afin de conserver la bonne répadit la suite. Si on s'inté-
resse a

N
7= 3 FUX €0 (38)
n=1

au lieu dey; ZnNzl f(€™)) dans QMC, ol{z} est le vecteur des parties fractionnaires des
coordonnées de, I'idée est de calculer la valeur moyenne obtenuel/stwpies indépen-
dantesZ; de Z,

I
> 7 (3.9)
=1

et d’obtenir un intervalle de confiance en utilisant le tié®oe de la limite centrale sur ces
I variables. La bonne répatrtition de la suite a dicrépandxefaioit permettre de réduire la
variance de I'estimateur (sans biais).

Pour appeler la fonctiofi le méme nombre de fois pour chaque méthode, nous devons
comparer la variance de I'estimateur (3.9) avec celle dgilteateur Monte Carlo standard
pour NI variables aléatoires. Nous obtiendrons une réductionlriance si et seulement
Si

~1 =

1 & B 1
o (NZf({X+§( )})> < 5O (F(X)). (3.10)

n=1

Dans [215, 216, 223], nous avons montré qu'il est possitdbtdhir une réduction consé-
guente de la variance par comparaison avec celle de la somvVevadriables aléatoires
indépendantes et identiquement distribugeX’). Citons certains résultats de [215, 216,
223]:
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Théoréme 4 Soit P = (£, )new UNe suite & discrépance faible sfi; 1)°. Si f est une
fonction & variation finie e une v.a. uniformément répartie sjir, 1)*, on a

N
’ (fv 2 IHX+ a})) = O(N"*(lnN)*). (3.11)

n=1

Une parallélisation de la méthode a été proposée dans [228].

De plus, on peut montrer que cette vitesse de convergenaesssivalable pour d’autres
fonctions que celles a variation finie. En effet, considérbensembleZ des fonctions
continues, muni de la mesure de Wiener qui est concentrékesidonctions a variation in-
finie [159]. Rappelons que la mesure de Wiemgr est une mesure gaussienne d’espérance
nulle et de noyau de covariance

R(z,y) / fl@)fly)dpw(f) = Hmin(mi,yi).
i=1

On peut alors obtenir le théoréme suivant :

Théoréme 5 SiP = (£,)necn €St suite a discrépance faible J0r 1)°, la variance moyen-
N

. 1 :
neaf\,yavg de la variable aleatoweﬁ Z f({&. + X }), moyenne prise sur 'ensembfe
n=1
des fonctionsf continues suf0, 1]°* que I'on munit de la mesure de Wiengyy, est en
O(N~2(In N)?).

La vitesse de convergence peut méme étre plus rapide pdamesr classes de fonc-
tions [217]. Soite > 1, C' > 0 etVh € Z°, r(h) = [[;_, max(1,|h;|). Soit E(C) I'en-
semble des fonctions périodiqugs IR®* — IR, de periode 1sur chaque coordonnée telles
gue le coefficient de Fourier de rahgle la fonctionf, f f[O 1 —h.x)dz (z.y

étant le produit scalaire standard:.de € IR?), vérifie
|f(h)| < Cr(h)~® pour touth € Z°.

On considere comme suite a discrépance faible les réglesatiitiage({ng/N})i<n<n
avecg vecteur judicieusement choisi.

Théoreme 6 Soit X variable uniforme sur0, 1]°. Alors, pour toutae > 1, C' > 0 et
N > 1, il existe ung € Z° tel que

e (L5 1(x 2a}) ) =00 e,

Ce travail sur les regles de quadrillage a été étendu dafis 122], ou le choix d’un bog
est cherché.

Autres randomisations : pour chaque type de randomisation, I'idée est d'utiliser
copies indépendantes et d'appliquer le théoréme de leeliceitrale & cek copies.
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— (t, s)-suites brouillées Les (¢, s)-suites brouillées ont été introduites par A. Owen
dans [169, 170]. L'idée est de perturber les digits des){suites en bask en uti-
lisant des permutation aléatoires de digits, tout en pvaséta propriété de discré-
pance faible. Toute permutation est choisie parmiblgsermutations possibles de
{0,...,b— 1}. Pour un poin¢ = Y7 ayb~* en base, la permutation utilisée
poura, estr., la permutation utilisée pour, estr. ,, (dépendante de; mais in-
dépendante de.), et généralement la permutation utilisée popestr. o, .. q,-
D’autres choix de permutation, moins colteux en termesatkate et en temps de
génération, ont plus récemment été développées. Pouinesrtdasses de fonction, il
est montré que la variance peut décroitre aussi rapiderneri? (]N_?’(log N)S—l)
[171].
— Départ aléatoire des suites de HaltonCette méthode [209, 241] voit les suites
de Halton comme une application multidimensionnelle dedadformation de von
Neuman-Kakutani [116] avec vecteur orb{i& - - - ,0). En choisissant un vecteur
d’'orbite aléatoire, on obtient une suite de Halton randémis
Des comparaisons numériques des différentes techniqguesmdemisation et des dif-
férentes suites ont été réalisées. Dans [211] notammeus, inoitons & I'utilisation pour
la méthode du shift des suite de Sobol (¢kes)-suites) utilisant le code de Gray [16].

Nous avons appliqué efficacement ces techniques a la sioruth divers systémes im-
portants dans le domaine de I'évaluation des performancesdélécommunication. Dans
[216], nous avons ainsi amélioré la simulation des fileserae multi-classes a forme pro-
duit et obtenu sur certains exemples une amélioration ffecteité de 626 poulV = 10*
par rapport a la meilleure méthode Monte Carlo connue (sdase cette amélioration
grandira avecV en raison de la vitesse de convergence plus rapide). Da2$, [2dus
I'avons appliqué a I'évaluation d’'un systéme cellulaire@partage dynamique des res-
sources, et dans [219] aux réseaux a perte.

3.4.5 Quasi-Monte Carlo pour les problemes de grande dimergi

Comme nous l'avons dit, les méthodes de quasi-Monte Carb smvent peu effi-
caces pour un nombre de points modéré en grande dimensiengyhctement quand la
dimensioneffectiveest importante, c’est a dire quand il n'est pas possible deamntrer
la majorité des variations de la fonction sur un petit nondge&omposantes). Or les pro-
blémes de grande dimension sont trés présents en pratigmen@ par exemple pour la
simulation de chaines de Markov). Il existe différentes idv@s d’adapter les méthodes de
guasi-Monte Carlo au cas de probléme a grande dimensiors s concentrons ici sur
celles ol nous avons contribué. D’autres peuvent étre éemien [173, 207].

Méthode mixte

La méthode dite mixte a été initialement développée par Geid&t J. Spanier [166,
207, 206], puis renommée « padding » par A. Owen. Elle cansigtand on cherche a
intégrer (ou simuler un probléme) en dimensiotrés grande, a considérer une suite a
discrépance faible en dimensidn< s de sorte que led premiéres coordonnées des points
de I'échantillon seront générées via la suite a discréptailole, et les suivantes en utilisant
des variables aléatoires uniformes.
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Formellement, on approche lintégrae= [, ... f(z)dz, parL S0 | f(z®), ol
28 = (g0 x(®)

est une suite-dimensionnelle, ave@ (")), 1, suite a discrépance faibledimensionnelle,
et X(®) k> 1, variables aléatoires uniformes g0r 1)*~* indépendantes. Il est espéré que
la bonne répartition de la suite a discrépance faible vaiareéla convergence, particuliée-
rement pour les problémes a dimension effective faibleaodatiance se concentre sur les
premiéres coordonnées.

Posons les variables aléatoires

Yk: = f (5](_k)a ) ék)aij.)p”' 73X§k))7

d’'espérenceg;, = E[Y;] et variances; = Var(Y)). Posons aussi, = 0% + ... + 0%,
Nous avons obtenu des bornes de la discrépance pour celteda¢l1 67, 168]. Nous avons
aussi obtenu les résultats suivants :

Théoreme 7 Supposong bornée sui0, 1]° et que les fonctions

g(fL‘l, ceey (Ed) = / } f(xl, ceey (Ed,Xd+1, ceey XS)2dXd+1...dX3
[0,1]°~

2
h(zy, ..., Tq) = </[ | df(a:l,...,xd,XdH,...,XS)QdXdH...dXS)
0,1]5—

sont a variation au sens de Hardy et Krause bornée (condgigfisante de convergence,
mais les convergences

N
1 (k) (k) 2
N kZ:l ! I [0,1]

et

N 2

1

FoHE - [y = | ( / f(y,m)dx> dy
k=1 [0,1]d [0,1]s—¢

suffisent). Alors

1. La somme normalisée N N
D1 Vi = D1 Mk
SN
converge en loi vers une loi normale centrée réduite.

2. Ona
2
/N L= / f)de — / ( / f(y,x)dx> dy;
[0,1]¢ [0,1]¢ [0,1]5—d
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3. Laméthode mixte donne asymptotiquement une réductiarvdeance par rapport
a Monte Carlo, avec un facteur de réduction

2
Jooye F(@)?dw = fig 10 (f[o-,uH Fy, “”)dx) dy
2
Sy £ (@12 = (fi . f(2)d)

<1. (3.12)

Il estimportant de noter que I'utilisation de suites a ddpamce faible n’est pas requise
dans ce théoreme, I'hypothése clé étant la convergenceéavdistribution uniforme de la
suite déterministe. Cependant les suites a discréparme $aint utiles pour deux raisons :

— elles réduisent autant que possible le biais de I'estimate

— Lavariance de I'estimateur converge plus rapidementseekgleur asymptotique.

La méthode présente cependant deux problémes : I'estimedebiaisé comme nous
venons de le dire et la variance est difficile a estimer. Cagety en utilisant les techniques
de randomisations précédemment citées, I'estimateuedesans biais et la variance est
facilement estimable. On utilise donc un estimateur

11
13 (%3 rue)
=1 k=1

ou les suites randomisées que nous considérons sont eregaguites de quasi-Monte
Carlo randomisées des section précédentes podrmde=miéres coordonnées, alors que les
coordonnées restantes”” n=d+1,...,5,1 <k <N,1<i<]I)sontdes variables
aléatoires uniformes sifi, 1). L'efficacité de la méthode (ainsi que sa version randorisée
a été démontrée dans [168], et le gain par rapport a Monte Cadl2) vérifié.

Quasi-Monte Carlo et simulation des chaines de Markov

Un type de probléme ou les méthodes de quasi-Monte Carloepestaverer ineffi-
caces en raison de la grande dimension des suites nécessdita simulation des chaines
de Markov. Nous avons proposé dans [122] une adaptatioicy#te des méthodes QMC
a la simulation transitoire des chaines de Markov a temgsatisNous avons proposé d'uti-
liser une suite a discrépance faible en dimension 2 et delairtas chaines en paralléle,
mais de les réordonner a chaque étape.

Le probléme général est modélisé comme suit. Baih ensemble fini ou dénombrable
(F = IN ou E = Z) représentant I'espace d'états. Considérons une claghéarkov a
temps discretY},),, . de loi initiale . = (u{i} : i € E) et matrice de transitio®® =
(p(i,j) : 4,5 € E). Nous cherchons a approcher la loi de probabilité aprétapes de la
chaine de Markov. Noter que dans cette sectiotésigne le nombre d'étapes considérées
de la chaine, ek est le nombre de chaines.

L'algorithme est le suivant. SOX = {x,},en Une(t, 2)-suite en basé et X™ I'en-
semble de point$x, = (zp1,2p2) : nL < p < (n+ 1)L} avecL = b?. Siproj; et
proj, dénotent les projections définies panj,(z1,z2) = z;, pouri = 1,2, on suppose
quevn > 0

proj; X" is a(0, ¢, 1)-net in basé, (3.13)
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et que, siF = Z,
0 ¢ proj, X. (3.14)

Considérond. chaines distincte¥ @ = {V;!},cn, 0 < i < L — 1.
1. A partir de 'ensemble de poinfs®, on échantillonne I'état initial (au temgs= 0)
de chaque chaine selgn: I'état initial z'(ELIP'” de la chaing Lz, ;| est échan-
tillonné en utilisantr, » (comme avec un nombre pseudo aléatoire). Notons que
grace a (3.13), chaque chaine sera échantillonnée uneeuioigu
2. On réordonne les chaines selon leur étits i} < --- <if '

3. j = j + 1. ConsidéronsX’. On échantillone le nouvel état de chaque chaine selon
la matriceSP : le nouvel état de la chaind.x,, ; | est choisi en utilisant,, », selon
la distribution discrété® r., . .

1 5
4. sij = n stop sinon retourner en 2)
5. Considérer la moyenne de la fonction de récomp¢grsag lesL chaines :

L—-1

Fiy).

e

l

Il
o

Pour prouver la convergence de la méthode, il est nécesianeformuler les diverse
notions pour les adapter au contexte (comme réalisé dad$)[2h \-discrépance étoile
d’'un ensemble de pointspour une distribution\ est (re)définie par

D*(I,)) := sup % > 1m o) = Y M},

keE |~ o<t i€y

ou
Fp.={ieE:i<k}

Définissons lavariation d’'une suitex comme

V(u) =Y |u(i+1) —u(i)],

i€E
avecE’ :={i € F:i+ 1 € E}. Le théoréme de Koksma-Hlawka peut étre reformulé :

Lemme 1 Soit\ une distribution suty. Siu est une suite a variation bornée etlsest un
ensemble de points, ... iy, € E, alors

Y i~ YA

0<¢<L i€EE

< V(u)D*(I, \).

Soit I = {i9,4},--- ,i7 "'} I'ensemble d'états échantillonné a partir ™" en uti-

lisant 'ensemble de point&™. La proposition suivante est prouvée dans [122].
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Proposition 5 Si la matriceP vérifie

ke B3| pi+1,5) =D )] <1,

i€E! j<k i<k
alors, pourg > t,
D*(I", uP™) < D*(I°, p) + 2nb~ L= 1. (3.15)

Corollaire 1 Sion cherche a estimer la moyeriR¢u(Y;,)) d’'une suiteu telle queV (u) <
oo a lan-éme étape d’'une chaine de Markov a temps digdfg), <, I'estimation précé-
dente converge quant — oco.

De méme, si on estime la récompense cumplge | IE(u(Y,,))/n jusqu'a l'instant
n, la méthode converge sous les mémes hypothéses.

La borne (3.15) prouve la convergence, mais est relativepessimiste , car elle donne
une convergence d’ord@(L~'/?) comme Monte Carlo (notons quand méme qu'il s’agit
d’'une borne au pire cas et non en moyenne comme pour Monte)C@ependant, dans
[121], nous avons comparé numériqguement sur plusieurs fgsrtes ordres de conver-
gence pour cette méthode avec ceux de Monte Carlo et deebweasantes de quasi-Monte
Carlo. Lefficacité de la méthode y est vérifiée.

En collaboration avec I'Université de Savoie et I'Univéésile Montréal, nous avons
travaillé sur une version randomisée de cette méthode (&stimer I'erreur), avec une
extension aux chaines de Markov dont le temps de simulasioslé&atoire et peut étre non
borné, au cas de n'importe quelle suite a discrépance failvlsi qu’au cas od variables
aléatoires uniformes sont nécessaires pour simuler unsitiam. Nous utilisons aussi ici
le fait qu’'un méme ensemble de points a discrépance faihiegtee utilisé a chaque étape
[124, 126, 125]. L'algorithme est similaire a celui détemiste aux point suivants pres :

— a chaque étape, on utilise une randomisation différentexdsemble de points uti-

lisé, de maniére a obtenir un estimateur sans biais;

— seules les chaines pour lesquelles le temps d’'arrét rassitfeint sont rééchatillon-

nées, les autres étant considérées dans Hetat
Nous avons pu ici aussi obtenir des résultats de convergiarele pire cas, similaires a
ceux pour la méthode déterministe. Nous avons aussi ob&nvédultats sur la variance
dans certaines situations [124, 126] : une borne au pirerc@$®~'/2) est encore prouvée,
ainsi qu’'une borne en moyenii& L ~3/2) sous certaines (fortes) conditions.

Du fait des majorations fortes des bornes obtenues, il patéressant d'insister sur
une illustration numérique de I'efficacité réelle en praéiqLa table 3.4.5 donne l'ordre
de réduction de variance obtenu sur la simulation du tempgemd’attente des 100 pre-
miers clients d’'une file M/M/1 initiallement vide en utilisales équations de Lindsley et
différentes valeurs d'intensité du trafic Les différentes méthodes utilisées ici sont les
méthodes QMC randomisées classiques (en dimension 100)d#érentes suites, et la
méthode présentée ci-dessus (dénotée par Array) avec ces sudtes. Le gain observé
est important, par rapport aux méthodes QMC randomiséssiglees, et plus encore par
rapport a Monte Carlo. Ce gain relatif augmente avec le nerdbrpoints utilisés.
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[p ] | k=10 [ k=12 k=14 [ k=16 | k=18 | k=20 |
0.2 | Classique-Korobov-Baker 5 8 15 16 59 117
Classique-Sobol 1 1 3 1 13 28
Array-Korobov 18 55 49 292 850 2169
Array-Sobol 87 282 836 3705 | 10640| 47850
Array-Sobol-NoGray 46 112 276 874 2914 7429

0.5 | Classique-Korobov-Baker 10 7 13 6 14 14
Classique-Sobol 2 1 4 5 9 10
Array-Korobov 14 46 33 231 686 2034
Array-Sobol 123 504 1083 | 5651 | 13830| 55160
Array-Sobol-NoGray 55 130 302 1188 3507 | 11260

0.8 | Classique-Korobov-Baker 11 2 15 17 21 26
Classique-Sobol 3 2 4 6 10 11
Array-Korobov 15 85 33 337 727 5119
Array-Sobol 370 1281 | 3240| 19730| 57290 233100
Array-Sobol-NoGray 117 288 996 4580 | 13210| 48660

TAB. 3.3 — Facteurs de réduction de variance pour les méthoddemasées par rapport a
Monte Carlo pour I'estimation du temps moyen d’attente d@di@nts en utilisanf, ~ 2*
points. Classique est pour la méthode QMC randomisée glessDn utilise les suites de
Sobol, avec ou sans code de Gray [16], un cas particuligitde€ssuites, celles de Korobov
[163], un cas particulier des régles de quadrillage. Danmics cas, une transformation
dite de baker (boulanger) est utilisée [103].

3.5 Notes

Nous travaillons actuellement sur I'étude du niveau de eocg de I'intervalle obtenu
par les méthodes QMC randomisées. Nous cherchons a détersiigarder une taille
d’échatillon fixe et augmenter la taille de la suite a disarége faible ne détériore pas la
gualité de I'intervalle de confiance [225]. De méme, nousadons appliquer la méthode
pour les chaines de Markov a des contextes spécifiques,uelMGMC (Markov Chain
Monte Carlo) ou la simulation parfaite. Une combinaisonalméthode avec la technique
de ramification des trajectoires pour la simulation d'évéests rares est aussi en cours
d’élaboration [61].



Chapitre 4

Contributions a la tarification des
reseaux de communication

Ce chapitre traite d'un sujet ayant récemment pris de I'igpwe dans la communauté
scientifique, et auquel nous avons accordé beaucoup diatietepuis quelques années :
la tarification des réseaux pour contréler la congestionietirpartager les ressources.

4.1 Geénéralités

Le développement trés rapide des réseaux de communicatigareéral et de I'Inter-
net en particulier nécessite une grande attention de la corauté scientifique, tant sur
le plan qualitatif (pour le développement d’architectuidss protocoles, de procédures de
contréle et de test) que sur le plan quantitatif (indispbles@our dimensionner correc-
tement ces architectures et ces services : I'évaluatiorpddsrmances, de la slreté de
fonctionnement, de la qualité de service). L'un des proekemajeurs est la difficulté a
gérer convenablement la « qualité de service » (QoS) pouapgkcations comme le
multimédia ou la téléphonie sur IP en raison du phénoménendgestion. Le protocole
TCP avec ses mécanismes de contrble de flux n’est pas adaggéawvelles utilisations.
Si la modification du comportement de TCP est délicate et nerpse faire que lente-
ment, différentes approches pour améliorer le comportetheréseau sont suivies par de
nombreux groupes de recherche. Ces tentatives passemt padification de la gestion
des files d’attente dans les équipements d’interconnekdéme si certains pensent actuel-
lement qu'il sera toujours possible de sur-dimensionneéseau, cette approche semble
dangereuse car le sur-dimensionnement incite a I'emphlpmlications de plus en plus
consommatrices, et, surtout, il semble peu probable gueiceréseaux d'acceés puissent
étre suffisamment dimensionnés. Il faut noter que méme edeasrdimensionnement,
les fournisseurs d’accés semblent désireux de différetegeservices (quitte a réduire vo-
lontairement la qualité des classes non prioritaires dabatl d’offrir un meilleur service a
ceux qui peuvent payer le plus). L'approche d’'architecuiélégiée actuellement dans le
monde de I'Internet est celle de la différenciation de smwi(DiffServ) définie par I''ETF.

45
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Elle vise a offrir a certaines classes de trafic une propoitiportante de la bande passante
pour leur fournir une meilleure QoS. Un cadre ou la pénurieedsources est et restera in-
contestable est celui des réseaux sans fils. La troisienérafém de réseaux cellulaires,
'UMTS en Europe, utilise la technologie CDMA (po@ode Division Multiple Acce}s
ou la congestion se traduit non pas en terme de délais adalespertes de paquets, mais
en termes d’interférences et de puissance d’émission aentgm

Parmi les domaines jusqu’a présent sans grand intérét pocwrhmunauté scienti-
fique, celui des procédures de tarification des serviceqwugdait maintenant I'objet de
recherches intenses, conséquence du fait qu'un meilledrdde d'un réseau tel que I'lIn-
ternet peut, en principe, étre obtenu via des mécanismearifiedtion sophistiqués. Le
systéme de tarification actuel basé sur un abonnement fkép@mdant de I'utilisation,
est une stimulation a la consommation qui, bien qu’ayantrég utile au démarrage du
réseau, devient donc impossible a gérer si I'on souhaite 6 ce dernier un réseau multi-
service efficace. Ainsi, toute méthode de différenciatiensdrvices doit nécessairement
étre accompagnée d’'une méthode de tarification spécifiqegaoi I'utilisateur deman-
dera toujours la « classe de service prioritaire ». De nombmeodéles de tarification basés
sur I'utilisation ont été récemment développés afin defsatisdifférents criteres de qualité
de service et de répondre a des régles d'utilisation édaitab

Les modéles utilisés sont issus de I'économie. L'une daxjpales notions est celle
d’utilité qui permet de quantifier les préférences des utilisatea vis du service propose.
Un utilisateur acceptera un service si et seulement si Sbt€ \@st supérieure au prix a
payer. La différence entre ces deux quantités est apgelfduset représente le gain de
l'utilisateur, et lesurplus sociabu bien-étre sociakst la somme des surplus pour tous les
utilisateurs. Dans la suite nous confondrons parfois (abment) utilité et surplus. Dans
la littérature, les prix sont déterminés de maniére & maemsoit le revenu du réseau,
soit le surplus social. Une propriété importante a vériftrl@compatibilité d’incitation
qui incite les utilisateurs a déclarer au préalable leuiswoasoins, sans quoi leur surplus
pourrait diminuer.

Pour des articles introductifs ou généraux sur la tarificatse référer a [56, 59, 63, 67,
101, 186, 208, 91, 222, 220]. Les différents types de tatiingproposés dans la littérature
sont les suivants.

1. Un premier groupe de chercheurs (voir par exemple [14]) 88§me que méme sile
nombre d'utilisateurs (et leur demande) augmente rapidgrtsecapacité du réseau
s'adaptera a la demande, et que si le réseau a survécu gisguéc le succés qu’on
a connu, pourquoi devrait-on introduire un modéle de tation colteux a mettre
en place ?

2. Pour un second groupe de personnes, un modeéle de taoificatitatif sera néces-
saire pour réguler les différentes qualité de service seliet certains services de-
vront étregarantis Comme dans les réseaux ATM, les modéles de tarification pour
la garantie de service devront se baser sur le contréle désébm [68, 77, 78, 112,
205], et laréservation de ressources. Dans I'Interne¢darvation de ressources peut
étre réalisée par RSVP [242]. Dans [240] et [79], la rés@matst utilisée et seule-
ment les services non garantis utilisent le best effortptaa la volonté de payer
des utilisateurs. Dans [178], le contrble d’admission e€kervation de ressources
sont appliqués aux réseaux a pertes ; la programmation dgoerest utilisée pour
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calculer les prix optimaux et il est montré que la tarificatjzar créneaux horaires
approche efficacement la tarification dynamique optimabé @ussi les extensions
dans [132, 177]).

3. Une autre alternative a été suggérée par A. Odlyzko d&$.[lla proposition appe-
|éeParis Metro Pricing(PMP) s’inspire de systeme de tarification du métro parisien
il y a une vingtaine d’années. Le réseau est décomposé epynisiséseaux séparés
et chaque réseau fonctionne comme l'Internet actuel, mvaisan codt différent, de
sorte que les plus chers devraient étre moins congestiohméga pas de garantie
de qualité de service mais le modéle présente I'avantagewep étre implémenté
trés facilement et a moindre cout.

4. La méthode de tarification dite du Cumulus (CPS) [183, &8#thussi une possibilité
relativement simple. Un contrat est négocié entre un ISRtdidateur. L'utilisation
est mesurée sur des intervalles de temps et des points aufpasitifs ou néga-
tifs) sont donnés selon le respect ou non du contrat. Enifondes points, un co(t
supplémentaire peut étre imposé et le contrat peut étrgoeré

5. Un autre groupe suggeére d'utiliser la tarification basgdesniveau de priorité, sans
réservation de ressource [29, 52, 53, 86, 105, 155]. Chdagseecest servie selon
cette priorité a chaque nceud du réseau. La tarification tsaséa priorité peut se
décomposer en deux sous-classes :

(a) la tarification prioritaire statique ou le prix par clagst fixé a I'avance. Dans
[29], & chaque client est alloué un quota de paquets de haiotéé (selon
un contrat), et en cas de sur-consommation, une pénaligppbktuée le mois
suivant. Dans [52], un marquage de priorité de traitemerdassgné a tout pa-
guet selon le type de service, mais aussi un marquage dédéderrejet pour
les services pouvant supporter des pertes. Dans [148, 487, Un modeéle a
événement discret est décrit ou le temps est discrétiséefits imtervalles. Les
prix optimisant le bénéfice du réseau sont calculés. Danslf&], une tarifi-
cation optimale possédant la propriété de compatibilitécitation est mise en
place pour la file M/M/1 multi-classe.

(b) La deuxiéme sous-classe est la tarification prioritdyrgamique ou la prix par
paquet dépend du niveau de trafic dans le réseau [86].

6. Les enchéres pour la priorité ont été proposées dans1583R,Les utilisateurs font
une offre pour chaque paquet et seulement les plus élevéesca@ptées. Dans [118,
197, 198], les encheres par paquet sont remplacées par c&res pour la bande
passante afin de réduire la complexité de la méthode. Lesigrepd'efficacité (en
terme de surplus social), de stabilité et de compatibiliticdation sont démontrées
dans le cas d’'un nceud, mais aussi de réseaux interconnectés.

7. Un dernier groupe propose la tarification pour le trafistidae basée sur le taux de
transfert. Dans le travail de Kelly et al. [111, 113], ledisditeurs décident du prix
gu’ils souhaitent payer et recoivent alors un taux de trasson (équitable) calculé
de maniére distribuée par le réseau. Dans le travail de Lak,g19, 18, 135, 134,
136], le probléme est inversé : les utilisateurs demandetaux de transmission et
le réseau calcule le prix a payer.
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Une vaste littérature s’est développée ces dernieres arsugda future évolution de
I'Internet et I'intégration de différents services aingiegsur les problemes d'équité dans la
partage des ressources [30, 150, 151, 157]. Dire quel gabeipgéthode sera effectivement
implanté est pour le moment un pari. Cependant, comme dd&jsrj8us pensons que
les arguments en faveur d’un simple sur-dimensionnemetd dapacité sont dangereux
(surtout dans un contexte sans fils). De plus la réservagomessources et la garantie de
qualité de service est difficile a mettre en place. Nous sosrdnac enclins a penser que la
future tarification sera un schéma de tarification sansvésen de ressources.

Nous pouvons classifier nos contributions dans le domairla tiification en deux
classes principales : la tarification multi-classes, aviérdnts types de politique d’or-
donnancement possibles, ou la tarification basée sur la¢hdes jeux, avec comme sous-
théme moteur les enchéres pour la bande passante.

On peut cependant aussi noter que nous avons porté unéaatigatticuliere au modeéle
dit du cumulus, qui est un modéle intermédiaire entre le necaié forfait et le modéle basé
sur le volume de consommation. Dans [96, 95], nos contdbston été les suivantes :

— nous avons étudié le modéle économique, tant du point deutiisateur que du
point de vue réseau, en nous focalisant sur I'influence déitsse consommation
pour 'attribution des points de cumulus sur les bénéficgseaetifs des protagonistes.
Dans notre modele, a chaque point cumulus est associé umgr Vadanciére, de
méme qu’un co(t est associé aux mesures de la consommasianiltateurs pour
le réseau. Toutes ces fonctions de co(t interviennent @snf®hction d'utilité des
utilisateurs et le bénéfice du réseau.

— Par une analyse mathématique, nous montrons que le maigitabdu cumulus
n'a pas la propriété de compatibilité d’incitation, danséas ou les utilisateurs sont
incités a mentir sur la quantité de ressources qu'ils pgrtsgrsommer.

— Par une modification mineure du modéle, nous donnons urditmmsuffisante sur
les valeurs des seuils pour I'attribution des points de dugnafin que la propriété de
compatibilité d’incitation soit vérifiée (ce qui permet déennx gérer le réseau). De
maniére treés intéressante, cette condition est indépémndaria forme des fonctions
d'utilité des utilisateurs (dont la forme est difficile a cwitre en pratique).

— Sous cette contrainte, nous établissons comment lesrgalptimales (pour maxi-
miser le revenu) peuvent étre déterminées. De maniéreaénébtenir des résultats
théoriques a été impossible ; nous utilisons alors un dlyog de type recuit simulé.
Néanmoins, dans des cas particuliers, tels que des senilstrsgues ou linéaires,
nous avons été capable d’obtenir des valeurs explicites.

4.2 Tarification multi-classes et politiques d’ordonnance-
ment

Une des maniéres de réaliser une différenciation réside ldsséparation des services
en plusieurs classes, traitées et tarifées differemmaéfiéréntes politiques d’'ordonnance-
ment sont envisageables, et certaines ont déja fait I'abggtention (comme nous avons
pu le voir dans la section précédente). Nous avons traitéllique de séparation totale
entre classes, la politique de priorité stricte, et celleprbcesseur partagé généralisé ou
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discriminatoire.

4.2.1 Traitement par séparation logique des classes (PMP)

Ce modeéle, basé sur le principe (révolu) de tarification dtrangarisien, sépare le
réseau en sous réseaux logiqguement indépendants [164}opasiton initiale du PMP
[164] consiste a partitionner le réseau en sous réseauyuegient séparés, chacun ayant
une fraction fixe du réseaux d’'origine. Chaque sous résaait géré avec les protocoles
de l'actuel Internet. Il n’y a pas de garantie formelle de Q@®&is on peut imaginer que
si les réseaux sont tarifés a différents prix, les moinssBeront moins congestionnés,
produisant donc une meilleure QoS. Le nom du modeéseis Metro Pricing provient
des régles du métro parisien il y a une vingtaine d’annéetgotrains étaient composeés
de wagons rigoureusement identiques, mais séparés enldsagga I'accés différents, de
sorte que moins d’'usagers étaient en premiére classe :@keitait un meilleure perception
de QoS.

Nous avons étudié mathématiquement un modele de PMP damisde Héterminer les
prix optimisant le revenu d'un fournisseur [189, 188]. Celpgéme de déterminer le « bon
» ensemble de prix pour une partition donnée peut étre résimsé: pour étre efficace,
un réseau PMP doit fixer les prix des meilleures classes anffrent hauts pour qu’elles
soient peu chargées, mais pas trop haut, car sinon cessclasseront vides. Dans notre
modele, les sous réseaux sont représentés par un unique détdanglement et les clients
(des paquets de données) choisissent leur réseau seldr, lmpis aussi le délai moyen
gui est supposé avoir un impact économique. Formellemgng NV classes/sous réseaux,
et le prix d’entrée pour un paquet a la classstp; (1 < i < N). Une utilité est associée
a chaque paquet, représentée par une variable aléatoire tduk d'arrivee totapotentiel
est)\, correspondant au cas ou I'accés est gratuit. Pour I'ackzeslasse, le colt total est
p; +7d;, oud; est le délai moyen au sous réséatiy est une constante. Un paquet n’entre
au sous résealique sii = argminp; + yd; etU > p; + ~d; (il choisit donc le moins
colteux). Nous avons aussi considéré le cas de plusieugs g/ppplications, telles que
U et~ soient indexés paj. Nous avons obtenu des conditions nécessaires et suffisante
pour la stabilité du systéme et analysé le probléme de lamisadion du revenu du réseau.
Nous avons comparé le revenu optimal avec celui qui seri@noldans le cas d'un unique
réseau et, de maniere surprenante, nous avons pu voir geuelaursera toujours supérieur
si le réseau ne partitionne pas son réseau en sous réseaupréiniere explication de ce
résultat proviendrait de la non utilisation des ressoucgesid une classe est vide et pas
l'autre car alors seulement une partie de la bande passstnilsée (phénomene connu
en théorie des files d'attente). Nos travaux ont donc unelgsiot négative similaire a
celle obtenue dans [76], ou il a été montré que le modéle pasviable dans un contexte
de concurrence entre fournisseurs.

4.2.2 Traitement par priorités strictes

Dans le cadre de le tarification par classes, I'ordonnanoepee priorités strictes est
certainement le cas qui a recu le plus d'attention danstéaditure. L'idée de base des mé-
thodes de tarification est d’allouer de maniére efficacedssaurces entre des utilisateurs
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égoistes. Lutilisation de la ressource par un utilisateyrose un co(t aux autres, connu
sous le nom dxternalité négativeou colt de congestiorEn général, ce colt est basé sur
le délai qu'impose I'utilisateur a ceux déja présents. Ligpptt des modéles utilisent le
co(t ditmarginal une des notions fondamentales en économie. Cependaniitteami-
nal présente le désavantage de ne pas partager « équitableles colts entre utilisateurs.
Il nous a donc paru intéressant d’étudier/appliquer un necaléernatif de partage de co(ts,
connu en économie sous le nom de mécanisme de Aumann-Sk@gjey

Le modele de base est une file d'attente multi-classes. NoosideronsN classes.
Les clients de classearrivent selon un processus de Poisson de fgux < i < N. Le
temps de service pour la clagsguite une loi exponentielle de moyenfneNous supposons
tous les temps d’inter-arrivée et de service indépend@ttaque classeest caractérisée
par un codt (unitaire) de délaj. Nous considérons une régle de priorité non-préemptive
ou les classes sont rangées de sorte ¥ ”2 > ... > 2 assignant les plus haute
priorité a la classe 1, puis la classe 2, et a|n3| de suite. VB;(I)\) le délai moyen (temps
de réponse) pour un client/paquet de clasgd quand le vecteur des taux d'arrivées est
A= (A,...,An). Selon un résultat classique des files d’attente,

Wi(A) = i—1 ZJ . 5)\ i
(1- Zj:l cjA)(1— Zj:l ¢jAj)

L'idée que nous avons cherché a développer est d'appliquerdcanisme d’Aumann-
Shapley a la fonction de co(t globale

+ ¢;.

N
A) = Zvi)\iWi(A) 4.1)

représentant le colt global induit par les clients dans $tésye. Les colits de Aumann-
ShapleyC; = 01 gf (tA)dt associés a chaque clagssont les seuls a vérifier simultané-
ment les cing axiomes suivants :
— le co(t total est partagé entre les utilisategrg1 AiCi = L(\);
— les colts sont additifs ;
— les colts sont positifs ou nuls;;
— les colits sont « consistants » : séparer la ressource niigifet sur la répartition
des codts;
— résistance au changement d’échelle : tout changemerteliédans la ressource
produit un changement équivalent dans le partage.
Notre objectif est ici de maximiser le surplus social. 3git\;) la valuation agrégée des
clients de classedans le systeme. Sdit(\) = Zl 1 Vi(Ai). On cherche donc a maximi-
ser
max (V(A) = L(})). (4.2)
Soit le vecteur de prix pour I'accés a chaque clagsse (p1,...,pn). Demande et prix
sont liés par une relation de demande. Les prix sont chaigiglus exactement calculés,
par le mécanisme de Aumann-Shapley appliqué au surplusmabrg

1

0
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donnant la relation de demande pour la classe

i / Vzl(u)du = ‘/Z()\Z) =p; +v; / WZ(At)dt
Ai Jo Ai Jo

Ceci signifie que la valuation moyenr—‘(é?—i) est égale au colt composé un prix direct et

du codt du délai; fol W, (At)dt ressenti par un client de classeConnaissant leg; etw;,
la demande est donc contrdlée par (4.3).

Les prix optimaux sont calculés dans [98], pour le cas deieeswhomogenes et hé-
térogénes (c'est a dire des temps de service moyens dif¢renpossedent la propriété
de partager le colt de congestion (4.1) selon le mécanisma&m@nn-Shapley. Ces prix
sont donc obtenus par le calcul damaximisant le surplus social ey et utilisation de la
relation de demande (nous n’explicitons ici pas les prikJ@éormule n'est pas trés infor-
mative). Les propriétés de compatibilité d'incitation sprouvées étre vérifiees dans les
deux cas. Des extensions a la tarification dynamique et aitoréiseau sont aussi obtenues
[98].

4.2.3 Traitement par processeur partagé généralisé (GPS)

Les implémentations de I'architecture DiffServ telle dl€éeest définie, sont réalisées
en utilisant I'un des deux types d’ordonnancement suivatgs priorités strictes et le «
weighted fair queuing » qui peut étre approché par un precesgnéralisé par classe (et
une gestion FIFO au sein de chaque classe). Dans [94], nouns &gpris un modéle pour
I'optimisation du revenu dans le cas des priorités striftd5], et déterminé les prix maxi-
misant le revenu dans le cas d'un processeur partagé gépd@l plus exactement une
approximation de ce cas) afin de comparer les deux politigislonnancement sur le
plan économique. Dans ce but, on considere deux types dz traé I'on appelle (abusive-
ment)voix, qui a les exigences les plus fortes en terme de déldprmatéesOn indexe par
v (respectivement) les notions relatives a trafic de type voix (respectivenaemnées).
L'utilité (ou plutdt ici surplus) par paquet dépend du détmyenE D d'attente au goulot
d’étranglement, mais aussi du pgpar paquet selon les relations quasi-linéaires

UyED) — ﬁfp, (4.4)
U,(ED) = W—p, (4.5)

avec0 < a4 < a, de sorte que le type de service indexé pax une préférence plus
forte pour les petits délais. On suppose qu’une source emlwirafic dés que son utilité
est positive ou quitte le systéme si son utilité est négathiesi, le nombre de sources
de chaque type (supposé infiniment divisible) a I'équilibst tel que I'utilité de ce type
de trafic est nulle. On considére que le goulot d'étranglérashreprésenté par une file
M/M/1 de taux de servicg et qu’'une source de typeenvoie des paquets avec un tayx
alors qu’une source de typkenvoie des paquets avec un tauyx

On suppose que le réseau sépare le trafic en deux classelgéapbet 2) traitées diffé-
remment. Le cas ou le traitement se fait par priorités sietété étudié dans [145]. Nous
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considérons ici le cas d'une politique GPS ou une propori¢h < v < 1) est réservée

a la file 2, et dond — ~ est alloué a la file 1. Comme malheureusement il n'existe pas
de forme close connue pour exprimer le délai dans une tedlafittente, nous I'appro-
chons par un modéle de deux files séparées pour chaque aasserie que la capacité
d’'une classe n’est pas allouée a l'autre quand elle estligéd), I'une avec un taux de
service(1 — v)u et l'autre avec un tauxu. Cette approximation est justifiée dans le cas
d’'une intensité de trafic importante, constituant en fainiativation pour appliquer une
différenciation de service.

Soit p; le prix d'accés a la file (i = 1,2). Il y a trois variables a considérer pour
I'optimisation du revenw; N1 (p1) + p2N2(p2) @ p1, p2 €t+y. Nous considérons deux cas
de gestion des files :

— celui des fileslédiées la file 1 est allouée au trafic de typeet la file 2 au trafic de

type-w. Le nombre de sources de chaque type (annulant les utiitésdt (4.5)) est
donné par

I ype (4.6)

Na(p2) = Na(p2) = SV

pourpy < (yu)*, 0 sinon, pour le trafic de type données et

(1 —y)p— </p1 @.7)

Ni(p1) = Ny(p1) = N 7

pourp; < ((1 —~)w)®v, 0 sinon. Les valeurs optimales ge, p, et~ sont alors
déterminées [94].

— Le cas des filesuvertes les sources sont libres de choisir la file de leur choix. Nous
avons pu montrer que, gi < 1, seuls les paquets de typgeentrent dans la file 1. De
méme, sips < 1, seuls les paquets de typeentrent dans la file 2. Inversement, si
p1 > 1 (resp.ps > 1), seuls les paquets de typeentrent dans la file 1 (resp. la file
2). Le nombre de sources de chaque type dans chaque file peuigtie déterminé
en fonction des valeurs gg etp, selon des regles équivalentes a (4.6) et (4.7), puis
les prixp, po et la répartition de bande passantpermettant d’optimiser le revenu.

Le résultat le plus marquant que nous avons prouveé est capeqde, afin d’optimiser le
revenu, utiliser I'ordonnancement par priorités strigiesduira toujours un revenu (opti-
mal) supérieur au cas GPS (ou tout du moins I'approximatici@sses séparées) avec une
répartition0 < v < 1 pour une des deux classes. Ce résultat est vérifié a la fordgoas
dédié et pour le cas ouvert.

4.2.4 Traitement par processeur partagé discriminatoire DPS)

La politique de traitement par processeur partagé disgdtuire consiste a assigner
un poids~y; a chaque client de classe de servicet a lui assigner une proportion du
serveurzjj\,im avecN; le nombre de clients de clasgeCette politique est intéressante a
plusieurs égards. Tout d'abord, il existe contrairemenP&@ne forme explicite du délai
moyen. Ensuite, cette politique est réputée modéliserdidént le comportement des flux
TCP & un routeur [11, 36], résolvant la limitation de la m@g#é#lon au niveau paquet par

une file M/M/1 d'un réseau tel que I'Internet.
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Dans [97], nous nous sommes limités au cas de files dédiéas.dvons encore consi-
déré le cas de deux classes de trafic appelées voix et donregefoactions d'utilitéU,
et U, données par les équations (4.4) et (4.5). Les files sont poyliBer indexées par
v etd (au lieu de 1 et 2). L'analyse au niveau flux pour la modélisatie TCP au lieu
du niveau paquet pour la sous section précédente néceassitégere modification du mo-
déle. Les sessions de chaque type s’ouvrent ici selon deegsos de Poisso,; et N,
représentent les nombres moyens de sessions données@ansite réseau en stationnaire
(au lieu du nombre exact précédemment). De plyset A\, sont ici les tailles moyennes
des flux données et voix (suivants des lois aléatoires imdigpdes). On suppose que les
connections ont le méme RTT (Round Trip Time). Les autreamatres sont identiques
au cas GPS. Soit le poids du serveur assigné a une connection de type données¢
celui assigné aux connections de type voix (nous avons stesge généralité normalisé
les poids de maniére a n'avoir qu’'un parametre). Une formasectiu délai pour une telle
file est donnée dans [90, page 86] par

(1 + (1Ad])vf(12\7_1)x N )
EDU _ H—=(L=7Y)Av Ny =Y AdNg 48
" — )\va — )\de ’ ( )

et

1— Ay Ny (29—1)
N_(l_'Y))\'qu _'Y)\de

ED, S WA W A (4.9)
L'analyse du nombre (moyen) d’utilisateurs de chaque tygbécebien plus complexe que
dans le cas priorité ou I'approximation de GPS par files sgsaen raison de la forte
interaction entre les classes (car le délai de chaque aigsnd du nombre de sessions
dans l'autre classe). Pour des prix fixés, nous avons donew(vir la section suivante)
entre les types de trafic pour déterminer le nombre (moyespdeces, annulant I'utilité.
Nous avons pu prouver I'existence et la convergence versquililére unique entre les
types de trafic, dont la valeur dépend des parametres. Cegéiuilibre (N, N;*) est
spécifié Figure 4.1 et est facilement exprimable sous formsed97]. On peut observer
Figure 4.1 que si les courb&g = 0 etU, = 0 ne se coupent pas, il n'y a qu’un seul type
de trafic dans la file. Le cas désirable est donc le cas (c) dgulefiou les deux courbes se
croisent car les deux types de trafic sont présents. Appelras I'équilibre non trivial.
Nous avons pu donner une condition nécessaire et suffisantessprix pour obtenir cet
équilibre. Pour simplifier les notations, posags= (pq)'/** etq, = (p,)/*. L'équilibre
sera non trivial si et seulementsj etp, vérifient

0<qy < (4.10)
— 01— —qy 1 —
\//qu + (& 2% Ty _ 2% 1< g (4.11)
y v
v + 1 - 12;
1yqe + (1 —7)g . (4.12)
Yqo + (1 —7)

L'objectif pour le réseau est de détermingr p} ety* maximisant le revenu

R* = Jmax NaNa(Pd, Pos Y)Pa + Ao No(Dds Doy Y) Do
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FIG. 4.1 — Courbe#/; = 0 etU, = 0 et point d’équilibre donnant les nombres de sessions
de chaque type en stationnaire. Le point d’équilibre estifipépar le point épais.

sous contraintes,, pq; > 0 ety € [0, 1]. Nous avons pu réaliser cette optimisation numé-
riguement. Une importante conjecture est que, comme potaidade GPS, le revenu est
maximisé poury* = 0 ou 1, qui signifie qu’une priorité stricte est encore préféra

4.3 Tarification et encheres

En toute généralité, la théorie des jeux se propose d'éttalite situation dans laquelle
des agents rationnels interagissent. Son champ d'agphcast donc tres vaste, englobant
en particulier toute la micro-économie traditionnellenB&es télécommunications, la théo-
rie des jeux est apparue récemment, en raison de la déniégudes réseaux, mais surtout
en raison de I'apparition du mode datagram (gestion pargiaqui réduit les codts de ges-
tion, mais introduit des phénoménes forts de concurreangdétition. La tarification des
réseaux est un cadre naturel d’application de la théori¢gedesou les décisions et service
obtenus de chacun sont déterminés par les prix et les chsiaudees participants. Une no-
tion importante est celle d’équilibre de Nash, qui est unh éas lequel aucun joueur n'a
d’intérét a unilatéralement changer de décision (sans sprosurplus diminuerait). C'est
donc un état dans lequel, étant donné les choix des autrésents, un joueur maximise
son surplus. Les sous-sections précédentes présentaiéqtilibre de Nash particulier ou
les joueurs entraient ou sortaient (le jeu se situait doreuaniveau) mais ou I'équilibre
se situait au niveau du nombre de sources de chaque typerélyarslons ici des types de
jeux plus directs ou les joueurs misent un prix et/ou une tiigathe ressource, donc de de
type encheres.

4.3.1 Différenciation de services par tarification d’'un roteur RED

Dans la littérature sur la gestion active des files d’att@atgr controler la qualité de
service dans le réseau Internet, les tampons RED occupemiace prépondérante. Sché-
matiquement, ces tampons rejettent des paquets aléatwiteselon une probabilité crois-
sante avec I'occupation moyenne du tampon de maniére arpréue mieux I'engorge-
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ment. Plus formellement, il y a deux seuils;, et qmax tels que la probabilité de perte
est O si la longueur moyenne de la filest en dessous dg,;,,, 1 si elle est au-dessus de
Gmax, et Pmam (.’E - Qmin)/(Qmax - qmin) sic'estz aVeCgmin < T < Gmax, Pm,a:c étant la
probabilité de rejet au seujl,..... Le mécanisme est illustré Figure 4.2.

[,

drop probability

Pmax(iyT

average queue length

9 min A max

FIG. 4.2 — Probabilité de rejet en fonction de I'occupation mmya; pour un tampon RED

L'idée de base que nous avons développé dans [6, 7] consistes@lérer des valeurs de
Py,q. différentes par flux) < P,,,. (i) < 1 pour le fluxi, ou la valeurP,, . (i) dépendrait
du prix pour le fluxi : plus le prix est élevé, plug,,.. (i) est petit, et donc moins les
paquets du flux sont rejetés.

Nous avons considéré un ensembfele N flux TCP et un ensembl€ de flux temps
réel utilisants UDP. Tous ces flux utilisent un tampon RED,lgs traite donc différem-
ment. Nous supposons.in etqgmax fixes, et par conséquent sd®, .. (i) varie aved. Soit
t; la pente de la partie linéaire in Figure 4.2 pour tout flLix

Pmaw (7’)

Gmax — Gmin

ti =

ett = (4,1 € ZUN) le vecteur décrivant ces pentes pour tous les flux. Dénotamns e
taux de service du goulot d'étranglement (RED) du réseadébé des flux TCP est dirigé
par la formule classique

1

M= 2 GeN, (4.13)

R; \ p;
ou R; etp; sont les temps d'aller-retour et probabilité de perte duTi@®:. En pratique,
a est3/2 ou 3/4. Les débits des flux temps réels pouri € Z, quant a eux, ne sont pas
contrélés. En général, comme le goulot d’étranglementesbmme un file fluide,

> NA-p) =n

JETUN

Dans la partie linéaire de RED, on aboutit au systéme d’émnsmt

Yieron ANl =pj) = p
pbi = ti(q - Qmin); Vie ZUN
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avec (V + I + 1) inconnues g (occupation moyenne de la file), gt i € Z U N, avec
i, i € N donné par (4.13). Nous avons prouvé que ce systéme admenigie solution.
De plus, dans le cas ou il n’a pas que des flux TCP ou que des fapstedel, nous avons
obtenu une forme explicite pour les inconnues (la soluteut gtre trouvée numériquement
sinon).

Tout utilisateur; doit décider du prix qu'il souhaite payer (et par conséqleepentet;
de la partie linéaire de RED). Il en résulte un jeest le vecteur de stratégie pour tous les
flux et (;, [t]-;), le vecteur ou la stratégie du fluxestt; (mise en évidence) alors que les
stratégies des autres flux sont donnés par le ve@teur L'utilité (ou surplus ici) pour le
flux ¢, U;(¢;, [t]—;) est donnée par

aiXi(1 —p(ti, [t]-:)) — bip(ts, [t] i) — d(t:)

ou le premier terme représente le débit réel obtenu, le dmila désutilité provenant
du taux de perte, et le dernier le prixt;) & payer. Pour les flux TCP, on prebd= 0 car
'impact des pertes est déja pris en compte dans le délitous avons alors pu obtenir des
conditions suffisantes afin d’étre dans la région linéair&H® et d’obtenir un équilibre
de Nash.

Un objectif pour le réseau est alors de déterminer la fona®prixd qui maximisera
ses bénéfices :

I
c(t*) = argmax, Z d(ty),
i=1
ou t* est I'équilibre de Nash pour la fonctiah Numériquement, pour certaines classes
de fonctions (comme par exemplét) = §/¢t), et distributions d'utilisateurs (avec para-
métres aléatoires;, b;...), il est possible de déterminer les parameétdegour I'exemple
précédent) permettant d’optimiser le revenu.

4.3.2 Encheres pour la bande passante

Enchérir pour la bande passante est une alternative quilsentéressante depuis la
proposition initiale de McKie Mason et Varian [154] ou desle@res par paquet (définis-
sant la priorité de traitement) sont définies, mais sontex#s en terme de complexité.
Nous nous intéressons ici aux enchéres pour la bande passeaiihs complexes a mettre
en place. D'autres techniques d’encheéres existent darigdeafure, mais ne seront pas
développées dans ce document (voir [55, 185, 201]).

Encheres progressives au second prix (PSP)

Les enchéres progressives au second prix ont été initiatedéreloppées a I'Uni-
versité de Columbia [118, 197] et peuvent étre résumées eosuit. Considérons une
ressource de capacit¢. Supposons qué joueurs sont en compétition pour I'accés a la
ressource, et utilisent pour le partage un mécanisme d&aslou ils soumettent leurs
enchéres séquentiellement. Tout jouesoumet une enchérg = (¢;, p;) ol ¢; est la ca-
pacité que le joueurdemande eg; le prix unitaire qu'il propose. Posons = (s1,- - , s7)
le profil des encheres et ; = (s1,--+ ,8;-1,8:+1, - ,s7) le profil quand le joueuf est
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exclu du jeu. On écrit parfois = (s;;s_;) pour mettre en valeur I'enchere du joueur

Poury > 0, on définit
+

Qys)=1Q— Y.
k#i :pr>y
la quantité restante a un prix inférieugaLe mécanisme d’encheres progressives au second
prix alloue au joueuf une bande passante

ai(s) = min(q;, @, (pi; s-:)), (4.14)

de sorte que la ressource est allouée en priorité aux ercl@rglus hautes et le colt
imposé au joueurest calculé selon le principe du second prix, c’'est a dirdgsaenchéres
des joueurs exclus par la présence du jodgeLe.,

ci(s) = ij [a;(0;5-;) — a;(si;5-3)]. (4.15)
J#i
Il est supposé qu’un co@test imposé chaque fois qu’un joueur soumet une nouvelle en-
chére, et que chaque jouels une contrainte de budgegt: ¢;(s;, s—;) < b;. SoitS;(s—;)
'ensemble des enchéres des joueurs vérifiant cette cotgrai

On suppose que le joueicherche a maximiser sa fonction d'utilité(s) = 6;(a;(s))—
ci(s), oud; estla valuation du joueurpour son allocation, i.é;(a;(s)) est le prix que le
joueuri est prét a payer pour obtemiy(s).

Enfin, une enchérey = (Q, po) est introduite, signifiant que le vendeur n’allouera pas
la bande passante en dessous d’un prix mininpgmappeléprix de réservele vendeur
est donc vu comme un (nouveau) joueur avec fonction de vatugt(q) = pog.

Sous de hypothéses de régularité des fonctipnkes propriétés suivantes avaient été
démontrées :

— Compatibilité d’'incitation . Définissons une enchésg = (g¢;, p;) Sincérepar une
enchere vérifianp;, = 60;(q;), c’est a dire la valuation marginale de la quantité de-
mandée. Soit N

Qilyis—)= Q- > &
k#i :pr>y
etG;(s_;) =sup{z: 2z < Q;(0i(z),s_;) etei(z) <b;}.V1 <i<1IVs_,tel que
Q:(0,s_;) = 0, Ve > 0, il existe unee-meilleure réponse sincére, c’est a dire une
enchére sincerg = (v;, w;) qui garantit que va ae pres obtenir la meilleure utilité
possible :
ti(s_i) = (vi = [Gi(s_i) —e/05(0)] ", w; = 0}(v3))

— Convergence Si tous les joueurs soumettent comme nous venons de détudie
maniére séquentielle, le jeu converge versdmuilibre de Nash, ot uaéquilibre
de Nash est un profil d’'enchéresel queVi € Z,

{ s; € Si(s—i)

wi(si38-i) > ui(s];5-i) — € Vs; € Si(s-4)
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— Optimalité. Pour lee-équilibre de Nash précédent, I'utilité totale résidualies

joueurs (vendeur inclus)_, 7oy ¢i(ai) est maximisée.

Dans [118, 197], ce mécanisme est étendu a des fournissemteaction (représentés
par un goulot d’étranglement), et en compétition pour l&dte la bande passante a des
vendeurs de ressources.

Nos contributions sur les enchéres au second prix ont égtileantes.

Dans [221], nous avons modifié la regle d’allocation (4.1a%) p

ai(s) = min (%‘a ﬁ@z(pu 5—i)) (4.16)
k :pr=p;

tout en gardant la fonction de co(t (4.15). Cette modificei@eux motivations :

— Laregle d'allocation (4.14) n'allouait pas optimallerhkerbande passante quand des
joueurs misait le méme prix unitaire. Ainsi, par exempl&si= 100, I = 2, 51 =
(60,4), s; = (70,4), l'allocation étaita; (s) = 30 etas(s) = 40, conduisant donc a
une sous utilisation potentielle de la bande passanteeMotnvel algorithme corrige
ce défaut, en allouant la bande passante proportionnaitleemre les utilisateurs
ayant soumis le méme prix unitaire.

— La regle d'allocation (4.14) entraine une erreur dans teayes des propriétés du
mécanisme. Nous avons pu montrer que, par notre modificég®propriétés s'averent
formellement vérifiées.

Dans [137, 139], nous avons montré que le PSP présente aefmaxeprobléemes ma-
jeurs. Tout d’abord, le premier joueur a tout intérét a simes le prix unitaire de sa bande
passante (en déclarant vouloir toute la bande passantertirep €leveé). Ainsi les joueurs
suivants ne chercherons pas a entrer dans le jeu, car lerptaira du premier joueur est
trop élevé, et au final, le premier joueur récupérera toubarele passante a un codt faible
car selon la régle du second prix, il paiera le prix de résddeexiemement, nous avons pu
observé que, selon 'ordre dans lequel les joueurs soumédiers enchéres, I'équilibre de
Nash résultant peut étre différent, ainsi que (par cons#éjjleerevenu du vendeur ; il serait
pourtant souhaitable de prédire ce revenu. Pour remédas problémes, nous avons pro-
posé dans [139] que les joueurs qui n’obtiennent pas du obddde passante soumettent,
sans frais, une enchére correspondant a ce qu'il auraientis®'ils étaient seuls de ma-
niére a maximiser leur utilité. En utilisant cette stragé¢g probléme du premier joueur est
résolu. En effet, sile premier joueur a sourtls p.... ), le second, exclu du jeu, soumettra
(g2,65(g2)), de sorte que le joueur 1 devra payg€) + g2(05(q2) — po), qui peut étre plus
grand qué’ (¢1), démontrant ainsi qu’il n’a pas d'intérét a surestimer sachére. De plus
l'unicité (ae pres) de I'équilibre est alors aussi démontrée.

Dans [60], nous avons travaillé sur le seul degré de libegtant pour le vendeur de la
ressource dans le mécanisme PSP : le prix de répgri@éterminer le bon prix de réserve
pour optimiser les bénéfices du vendeur est un probléeme deroams : augmenter le
prix de réserve augmente le prix de vente, mais réduit aagsobabilité que le ressource
soit vendue. Nous avons supposé qu'il §'dypes de clients/joueurs possibles, et que le
nombre de clients suite un loi connue. En supposant sares¢egénéralité qu@{l)(o) >
622)(0) > .. > HZT)(O), ou % est la fonction de valuation marginale pour tout joueur de
typei, et sous I'hypothése que les fonctions de demandes réstétsfonction de valuation
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sont concaves, I'espérance du revenu est prouvée étreveneng, sur chague segment
[0(141)(0),0(,)(0)],1 <t < T (avect(,, ,,(0) = 0). Optimiser le revenu est donc aisé.

Enfin dans [138], nous avons étudié le comportement du PS$waoadre aléatoire,
avec des joueurs entrant et quittant le jeu. Tout changedeobnditions entraine alors
une nouvelle phase de convergence du PSP, qui implique uteedefficacité du méca-
nisme en moyenne. Ceci nous a conduit a imaginer un mécami@nehéres multiples
aux propriétés équivalentes a PSP, mais plus facilemeptala aux variations du réseau,
et moins lourd en termes de complexité (d’autant qu’il neeséite pas de communiquer le
profil des enchéres a tous les joueurs).

Encheres multiples

La définition du mécanisme d’enchéres multiples [140] selsas celle du PSP, en
utilisant les mémes hypothéses sur les fonctions de valudgs joueurs. Le processus de
soumission est le suivant :

— SoitZ I'ensemble des joueurs. Quand un jouéwntre dans le jeu, il soumet un

ensemble dé/; enchéres a deux dimensiofis= {s}, ...,s)"'}, oUVi m,1 < m <
M;, s? = (¢, pI") est défini comme pour le PSR est la quantité de ressource
etp!” le prix unitaire pour cette quantité. On suppose les enshigiges afin que
pl <p? <. < pMi. Lensemble des enchéres multiples possible est défini par

S = U (R x IR*)M, avec (R x 1R+)O =0.

M>0

Le vendeur (noté 0) définit ici encore un prix de réserve, desp’il soumet une
enchere aved/, = 1 ets} = (Q, po)-

— Le vendeur rassemble alors le profil des enchéres(s;);cz. A partir de ce profil
des enchéres, il peut calculerftanction de pseudo demande agrégéeonction de
prix p:

dip)= > dip) (4.17)

i€TU{0}

avecd; pseudo fonction de demande agrégée pour le joudéfinie par

di(p) =9 max {¢™ : pI* > p} sinon. (4.18)

_ { 0 sisi=0oupM <p
1<m< M;

Le pseudo prix du marché (tel que pseudo demande égale #gpesti alors défini
par

U = sup {p :d(p) > Q} : (4.19)

Afin de donner la regle d'allocation, notons pour toute farctéelle f, f(zT) =
lim,_,, .~ f(2). Nous suggérons que soit alloué au jougur

<

4@ = di@) o gy, (4.20)

ai(si,s,i) :gz(ﬂ+)+ é( )_ a+)

<
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En d'autres termes, chaque joueur obtient ce qu'il demangiéus petit prixaz™ qui
excéde la pseudo demande. Le surplus non alipuéd () est alors partagé entre
le joueurs qui ont soumis un prix, proportionnellement aux sauts des fonctions
de pseudo demande(u) — d;(a) pour conserver un allocation compléte. Chaque
joueuri € 7 doit payer le prix totat;(s), avec

Cilsis—i)= Y /a

JETU{0},57i * 2 (5)

aj(S—i

) _
0’ (q)dg. (4.21)

Le co(t total obéit donc au principe du second prix, mais #isart les fonctions de
pseudo valuatio#i;, définies par

/ .
0; max {p/:q¢"™ >gq} sinon,

_ 0 sis; =0ougq <q
(q) =
1<m< M,

au lieu des fonction réellg® inconnues du vendeur.
Ce mécanisme possede des propriétés similaires au PSHAsB@imune enchére sin-

cere comme une enchére telle que
s, =0 ouvm,1 <m < M;, pzm — ei(qlm)

Nous avons pu démontrer dans [140] que, comme pour le PSRnipatibilité d’incitation
(chague joueur a intérét a soumettre une enchére sincére) et I'efficaciié mouvées,
mais a une constante controlée prés. Il est aussi suggérégpoueétre le plus efficace
possible, soumettre un ensemble d’encheres selon unditiépauniforme des quantiles
des encheres est préférable de maniére a réduire la canstarguestion (¢, p!* =
0;.(¢")) Y1 < m < M tel que

di (pi") MA+1 _ g
[ @ —mdg=cm o { T =00 a2
di(ppth Pi = Pos

d; étant la fonction de demande du jouéur

Les encheres multiples présentent les avantages suivaniagport au PSP :

— comme les enchéres sont soumises une unique fois, aucase ga convergence
n’est nécessaire ou les joueurs re-soumettent des enghsge& ce qu’un équilibre
soit atteint (situation d'autant plus intéressante darmsakede joueurs entrant puis
quittant le jeu).

— Avec le PSP, chaque joueur doit connaitre le profil avantémumettre une enchére,
et donc le profil dot étre communiqué a tous les joueurs. Cest pas utile pour les
enchéres multiples, provoquant un gain important en siatéin.

Dans [141] nous avons illustré le gain obtenu par les enslratétiples par rapport au
PSP. A titre d’exemple, la figure 4.3 présente le gain obterand le nombre de joueur est
fixé et jusqu’a I'équilibre pour le PSP pour deux types de jogge3 de joueurs de type 1 et
2 de type 2 (avec fonction de valuation indiquée figure 4.8)Flgure 4.4 illustre quant a
elle I'évolution quand les joueurs entrent et quittent le(avec)M; = 3 Vi). Dans les deux
cas, le gain sur le revenu et le surplus collectif moyen sernigbortant.
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FIG. 4.3 — Comparaison de PSP et des encheres multiples poumbradixé de joueurs,
jusqu’a convergence pour le PSP

Nous avons étendu le mécanisme des enchéres multiples ducagpe de réseau par-
ticulier, le réseau en forme d’arbre [143]. En effet, il e8sonnable de penser que le coeur
de réseau n’est pas engorgeé, et que la congestion n'estuebteraux réseaux d'acces,
ou changer de technologie pour surdimensionner les ligrieopscolteux [25]. De méme,

il est raisonnable de modéliser les réseaux d'acces parlua [8] : les clients ne sont
pas connectés directement au réseau haut-débit, mais as#esIr « locaux», eux-méme
connectés a des réseaux régionaux... L'algorithme 1 déuwldptation du mécanisme a
un arbre, et procéde des feuilles vers la racine (point tBerdu coeur de réseau). Il rend
un vecteur = (a, ..., ajz|) € ]R_{ et se termine dés que I'allocation au lien directement
connecté a la racine est calculée. L'objectif de I'alganéhest de judicieusement modifier
les enchéres multiples des joueurs, dans le but que la ridliecdtion garde les propriétés
obtenues sur un lien unique, en s’assurant que la demandten@t'allocation) sur les liens
en amont n'excéde pas l'allocation du lien courant. Cecrésalisé a I'étape 2b de I'algo-
rithme en éliminant les enchéres qui excede I'allocatidnealle. Nous avons prouvé que
toutes les propriétés (compatibilité d'incitation, effité) restent vérifiées comme dans le
cas d'un lien unique.

Enfin, nous avons étendu le mécanisme au cas de fonctionlitél'né dépendant pas
uniguement de I'allocation instantannée comme dans ceréaigge et la litérature, mais
de I'histoire de I'allocation jusqu’a l'instant présentfl]. Ici encore, les propriétés com-
patibilité d’incitation, efficacité et rationalité indiduielle sont prouvées, tout du moins a
chaque instant, conditionellement au passé.
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4.4 Notes

Nous travaillons (et finalisons) actuellement des exterssaes travaux sur la tarifica-
tion des réseaux a priorités strictes, ou nous incluons angosante liée a l'incertitude
sur la mesure du trafic. En effet, mesurer la consommationdgerbre de paquets) est un
probléme difficile ; il faudra avoir recours a des outils degnoiégie passive pour mesurer le
débit, et active pour mesurer le délai (si le prix par pagoetépend). L'aversion au risque
lié & cette incertitude/erreur sur les mesures est inclue 8 modéles. Les paramétres
optimaux peuvent alors étre déterminés. Nous avons obtemvédultats préliminaires en
ce sens dans [92].

Une autre contribution, combine les travaux sur la tarificatt I'étude quantitative
de la slreté de fonctionnement : dans [230], nous avonsétundi tarification alternative,
pour un réseau sur-dimensionné, ou la prix dépendra de parkslité des connections.
Par des algorithmes génétiques, nous avons alors déteconm@ent étendre ou fiabiliser
de maniére optimale le réseau en fonction de la demande.

Enfin, nous finalisons actuellement un travail sur une tatifim multiclasse statique
dans le cadre des réseaux sans fil CDMA. L'analyse est simiacelle de la file M/M/1
avec politique DPS de la section 4.2.4, mais utilise lesifipiés liées a la technologie
CDMA [93].
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Alg. 1 Allocation sur un arbre
Entrées :
— Larbre défini par I'ensembl€ de liens, et les capacité¥,l € £
— I'ensembleZ des joueurs et leurs routds;,i € Z}; Z' est alors 'ensemble des
joueurs dont la route passe le lien
— le profil des enchéres multiples

1. Pour tous les joueuiss Z, définissons Enchére multiple réviség commes; =
Si.
2. Choisir un lien feuille de I'arbré e £, et posons;: = (s;)iezt-

(@) Calculera! = u(szi, Q")) etal = a;(sp, Q") pour touti € 7, en appli-
guant les formules des enchéeres multiples pour un lien ackézas mul-
tiples révisées..

(b) Vi € T!, modifier I'enchére révisée comme suit :

- P_oslonsg =35\ {s":q¢" >d}. .
— Sia" > max{p" : (¢/*,p}") € s;} alors posong, = s, U {(a;, @)}

(c) Posong = L\ {l}, i.e. enlevons le liedde 'arbre

3.siL#(allera2
sinon retourner q = (allmm‘ ab”t ale')
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Chapitre 5

Logiciels

La plupart de nos travaux ont nécessité des applicationgngues pour lesquelles il a
fallu coder les méthodes. Il apparait cependant intérédsanettre en valeur deux implan-
tations : la premiére est une bibliotheque C pour la simutagiénérant des suites quasi-
aléatoires, ainsi que leurs versions randomisées crééeuasl @e ma thése. La deuxieme
est une participation active au code du logiciel SPNP tiséripar Duke University.

5.1 Librairie Quasi-Monte Carlo

La création d’'une bibliotheéque C a été importante et perraehal pas recoder pour
chaque application les suites utilisées. Cette bibliatkézpntient la génération des suites
suivantes :

— suites de Halton classiques [163], ou avec permutatioBsatgen et Weller [33], de
Faure [70] ou celles que nous avons proposés dans [213];

— suite SQRT [163];

— suite de Lapeyre-Pageés [117];

— suites de Niederrreiter [163] en bgssupérieure a la dimension, ou en base 2, en
utilisant le code de Gray [73];

— Les suites de Faure [69];

— les suites de Sobol [16];

— Les randomisations dgs, m, s)-nets de Owen [172], Matousek [152] (la randomi-
sation par translation ne nécessite pas d'implémentatoticpliére car elle utilise
directement n’'importe quelle suite).

Il faut noter que, depuis, de nombreuses bibliothequesswdigeur régulierement sont
devenues disponibles sur Internet. On peut notammentsecka bibliothéque Java SSJ de
P. LEcuyer a Montréal (voitt p: / / www. i ro. unontreal . ca/ ~si mardr/ ssj /

i ndexf . tml), la bibliothéque C++ de A. Keller et |. Friedelt(p: / / www. nul tires.
cal t ec.edu/software/libseq/index.html), ainsi que la biblége C de C. Lemieux pour
les suites QMC randomiséest(p: / / www. mat .ucalgary.ca/ lemieux/randgmc/).

65
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5.2 SPNP

SPNP Gtochastic Petri Net Packafl04] est un outil de modélisation et d’analyse
par réseau de Petri stochastique. Les modéles sont impldams un langage appelé CSPL
(C-based SPN Languapeaune extension du langage de programmation C. Une interfac
graphique est aussi disponible. Ce logiciel permet de gérsrtomatiquement et de ré-
soudre des modéles de récompense Markoviens a partir dseauéle Petri. Nous avons
contribué sur I'extension au cas de réseaux de Petri notkédvigns et fluides, et sur I'im-
plantation des méthodes de simulation. Les modeles po@ientécrits par le logiciel
son ceux présentés Section 2.1. La figure 5.1 montre les destdianalyse actuellement
implantées dans SPNP. La notation SOR est pour la métBadeessive Overrelaxatipn

(stochastic Reward Net (SRN) Models |

=

Markovian Nefs Non-Markovian Nets FSPNs
Generate all Markings \ /
+V Reward .
rates for tangible Markings
Extended R« abili Discrete Event Simulation (DES,
RS RaREbY [ o |
Eliminate vanishing / \
Markings
[Sleudy-skzte ] [transient]
(Markov Reward Model (MRM) \4 \L

\ Regenerative Independent
means imulation lication:
(analytic-numeric methods | simulatio replica Ii\
(transient Regular) (impol aré:e \
/ \ sampling

Gauss- |[Power c ur'n for-
Seidel |method||mization

FiG. 5.1 — Méthodes disponibles dans SPNP

(steady-state

stiff
uniformization

Fox and Glynn
uniformization

en général la plus rapide pour I'étude du stationnaire, hai la convergence n’est pas
garantie. Dans ce cas, la méthode de Gauss-Seidel peutrgenven dernier ressort, la
méthodes des puissances est démontrée converger.

Dans le cas transitoire, les techniques sont basées sifofimisation, une détection
de stationnaire pouvant étre utilisée pour les modélegsdith4].

Dans le cas ou les méthodes décrites ci-dessus ne peuventiisées (en raison d’'un
espace d'états trop grand ou parce qu’il n'y a pas de rastietissez forte sur le modéle),
on utilise la simulation. Les méthodes suivantes de sinauaont implantées :

— simulation utilisant des réplications indépendantes;

— simulation utilisant des “batches” ou une itération estsidérée et coupée en blocs

pour obtenir un intervalle de confiance ;

— simulation par ramification des trajectoires pour I'éadilon d’événements rares

[231];
— simulation par échantillonnage préférentiel [232];
— simulation régénérative pour des estimations statioesaion biaisées.
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5.3 Notes

Parmi les autres implantations notables, nos travaux sdilés d'attente a forme pro-
duit nous ont conduit a créer une version modifiée du logidiehteQueue 2.0 de Keith
Ross [190]. Nos travaux sur les chaines de Markov hautenadbied ont été quant & eux
implantés dan8B (Balls and Baske}q38].
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Chapitre 6

Conclusions

6.1 Importance de la thématique

La modélisation et I'évaluation de performances constitws enjeu majeur pour la
conception et le contrdle de systémes, qui sont de plus encplenplexes et évoluent de
plus en plus rapidement. Il y a donc un besoin de plus en plp®ri@ant d’outils pour
comprendre leur comportement, pour minimiser les coltségéogéement et de gestion et
pour optimiser les performances, au cours de la vie de céSnsgs.

Pour répondre a ces questions, I'utilisation d’une dénenctuitive peut s’avérer trés
dangereuse, et une évaluation expérimentale extrémenétduse. Une méthode inter-
médiaire entre ces deux extrémes est la modélisation @bstdévaluation théorique. Le
processus de modélisation est basé sur des hypothéseswaritdiire motivées par deux
considérations contradictoires : simplicité suffisanterthdéele afin de pouvoir résoudre le
probléme, et adéquation des résultats avec le systeme réel.

Le choix du modéle est donc intimement lié aux méthodes agutisn existantes. Le
développement de méthodes d'analyse est donc un poinakagait il permet d'utiliser un
modele plus proche de la réalité. Controler un systeme, pdon choix des paramétres
ajustables, est de la méme maniére trés important afin demsexises performances.

6.2 Contributions

Nous pouvons décomposer nos contributions en plusieus domaines. La théma-
tique générale est la modélisation, I'analyse et le coatr@ls performances et de la sOreté
de performance des réseaux de communications, avec unieatigpl majeure dans deux
domaines particuliers : les méthodes de simulation et ledeiee de tarification.

— Dans le cadre général de la modélisation et de I'analysa dedlité de service et
de la slreté de fonctionnement, nous avons travaillé suol@étisation par réseau
de Petri. Nous avons notamment participé (et continuonsadéeiper) au dévelop-
pement du logiciel SPNP distribué par Duke University. Nausns principalement
travaillé sur I'implémentation de diverses techniquesideiition. Ce formalisme
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nous a aussi été utile pour nos études de files a seuils avécédsis dans les cas il n'a
pas été possible de déterminer une forme explicite pourtdspilités stationnaires.
Un autre cadre de modélisation mathématique importantedugpus nous sommes
intéressés (concernant le réseau Internet) est celui desgaus AIMD, modélisant
bien le protocole TCP. Dans le but de mieux contrdler la ¢giale service, nous
avons cherché si une politique de perte particuliére awams de congestion de-
vait étre privilégiée. De maniére surprenante, nous avagnd que, dans le cas de
connections symétriques, le débit moyen est indépendatttiepolitique de perte.
Cependant, ceci n'est pas vrai pour la variabilité du délitsi que pour le cas non
symétrique (en terme d’équité). Dans ces cas, une analygeadies politiques natu-
relles nous a permis de prouver qu’infliger la perte a la cotime de plus haut débit
était préférable.

Plus particulierement, les techniques de simulation Kldbarlo et quasi-Monte
Carlo ont été un théme moteur de nos recherches. Ainsi, Bsus/bns développées
dans deux directions. Tout d’abord sur la simulation detesyss Markoviens hau-
tement fiables qui constitue un domaine important de I'asete la sireté de fonc-
tionnement. Nous avons proposé de nouvelles mesures didrmage, et surtout
défini la notion d’approximation normale bornée qui assarelidité de I'intervalle
de confiance quand la fiabilité augmente ; nous avons donnéamdition néces-
saire et suffisante pour obtenir cette propriété et donnéelatons entre approxi-
mation normale bornée, erreur relative bornée et bonneaippation asymptotique
de la valeur cherchée et la variance de I'estimateur. Lanskcoontribution majeure
porte sur I'analogue déterministe des méthodes de Monie,0as méthodes dite de
Quasi-Monte Carlo, convergeant asymptotiquement plusleapent. Nos activités
principales ont porté sur les méthodes dites « randomis@eispermettent d’obtenir
une estimation de I'erreur (ce qui n’était pas le cas enquiatpour les méthodes de
quasi-Monte Carlo). Nous avons aussi pu définir une méthodsidvionte Carlo (et
sa version randomisée) pour la simulation des chaines dedMadous avons ap-
pliqué avec succes ces méthodes a I'évaluation des perficerale réseaux de files
d’'attente a forme produit par exemple. Il est a noter le ittaie type de méthode
de simulation auquel nous nous sommes intéressés : la ¢gehdé réplications des
trajectoires.

Les modeéles de tarification des réseaux ont constitué ca@dEs années une part
importante de nos travaux. Ces modeles doivent permettuigdler le niveau
de congestion dans les réseaux, et par conséquent la gielgérvice. On peut
ici encore (non exhautivement) décomposer les contribstan trois sous classes.
La premiére porte sur la tarification multi classes : nousawéterminé les prix
optimisant le revenu du fournisseur ou le surplus social pliftérentes politiques
d’'ordonnancement, et également comparé leur performamsgsctives. En outre,
nous avons travaillé sur les techniques d’enchéres pourridébpassante et défini
une nouvelle technique basée sur des enchéres multiplés, Bwus avons travaillé
sur une méthode de tarification ou la probabilité de perts darrouteur RED varie
selon la volonté de payer des utilisateurs.
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6.3 Futures directions de recherche

Citons maintenant, parmi les directions de recherche que aovisageons, celles qui
nous paraissent les plus importantes. Sans étre exhargifitons cette section vers les
travaux qui peuvent découler de ce qui a été présenté daranlesarit.

Tout d’'abord, nos travaux sur les files d'attente a seuilysténésis peuvent avoir des
applications et extensions dans différents domaines. Eimigr axe est I'utilisation de ces
modeles dans le cadre de la tarification. On peut ainsi ineagifétablir des seuils sur
I'occupation du tampon a partir desquels les prix augmairget, et donc la demande di-
minuerait, de maniére a mieux contrdler la congestion. dtésésis permettrait d'éviter des
oscillations autour des seuils, et donc des oscillatians firequentes de prix. Les prix op-
timaux devraient étre alors Iégérement différents paroetpgux modéles précédemment
étudiés. Les files a seuils (avec ou sans hystérésis) sendigiaiement étre un outil privi-
Iégié pour modéliser les mécanismes de gestion active dedfidtente dans les résaeux,
comme les algorithmes RER@ndom Early Detectigri72] ou par exemple RIORED In
and Ou} [51], une version multi dimensionnelle avec plusieurssés de trafic. Ceci pour-
rait permettre de déterminer les seuils a partir desquelsrigbabilités de perte deviennent
non nulles, ainsi que ceux a partir desquels tout paqueedilasse donnée sera rejeté.

Les technigues de simulation ont elles aussi un potentigédectionnement non négli-
geable. Un axe trés prometteur est celui relativement tételasimulation parfaitd180]
ou, par simulation inverse dans le temps, il est possibléndeler la loi stationnairexacte
d’'un processus de Markov. Cette technique, pour étre effieacpratique, nécessite des
propriétés telle que la monotonie [180, 239] ou encore dgerations/minorations [114]
de maniére a ne pas devoir traiter tout I'espace d'états pugwiétés demandent a étre
affaiblies. De plus, I'utilisation de suites a discrépafeaible au lieu de nombres pseudo
aléatoires devrait permettre une meilleure répartitio'@ehantillon sélectionné. Enfin,
I'application de cette méthode a des problémes d’estimatiévénements rares reste un
probléme ouvert, car il semble difficile de la combiner aved'échantillonnage préféren-
tiel par exemple.

Les méthodes de quasi-Monte Carlo randomisées ont connuisdepe dizaine d’an-
née un développement important en raison de leur efficacié é&ur grande simplicité
d’utilisation. Nous avons déja appliqué ces méthodes antalstion des réseaux de files
d’attente, mais souhaitons développer et démocratiseafmlication dans le domaine des
télécommunications (par le calcul d’espérances math§oed). Dans le cas des modéles
statiques, l'utilisation des méthodes RQMC et/ou mixteagdimension mathématique du
probléme est grande, devrait s'avérer efficace. Dans le yaantique, on s'intéressera
plus particulierement a la méthode quasi-Monte Carlo eelaion randomisée associée
gue nous avons développé pour les chaines de Markov. Ellére’arés efficace si les
états peuvent étre totalement ordonnés et sont représntéaniére unidimensionnelle.
Il existe cependant des applications pour lesquelles cpsthgses ne sont pas adaptées
(comme dans le cas de la simulation de nos systemes hautéaiges par exemple). Il
s’agira donc d’'étendre la méthode a ces applications.

Nos travaux autour de la tarification ont été initiés en 2@@@’ont connu un réel dé-
veloppement qu’a partir de 2002. De nombreux travaux réstesore a faire. Par exemple,
la détermination de nouveaux modeéles est toujours d’'at#ualrtout dans le cas de ré-
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seaux de topologie générale, avec des fournisseurs deeservicompétition. Nous com-
mencons également a nous intéresser aux problémes d'iraptétion pratique (proto-
coles...). De méme, nous cherchons a développer des méthpéeifiques pour les tech-
nologies sans fils pour lesquels la ressource est et restdralpement limitée. Plus parti-
culiérement, nous souhaitons nous intéresser aux réseaés bur la technologie CDMA
(voir [4, 133, 149, 194, 202] pour quelques travaux de lér#ture sur le sujet) que I'on
retrouvera dans les réseaux UMTS, ou I'externalité estveau d'interférence induite
par une communication, les réseaux WiFi (voir [74, 161]) es téseaux ad hoc (voir
[192, 58, 108, 182]), ou I'objectif est d'inciter les utditeurs a collaborer pour transmettre
les paquets des autres utilisateurs, avec les questiormutige associés. La tarification
inter-domaines, afin que chaque fournisseur puisse ackermim trafic jusqu’a destina-
tion, est aussi une thématique ayant pris de I'importansedegniéres années, et est le
sujet du projet AUCTIONS du réseau d’excellence européenNE@l dans lequel nous
sommes impliqués.

Tous les modéles de tarification de la littérature utilises fonctions d'utilité pour
représenter la réaction des utilisateurs face aux prixfamestions utilisées I'ont été pour
leurs propriétés mathématiques intéressantes et/oudédit& a priori pour certaines appli-
cations. Cependant, en comparaison avec la littératuiesuonéthodes de tarification, peu
d’effort ont porté sur la détermination ou la validation @ ¢onctions d'utilité. Quelques
projets ont cependant été développés a travers le mondecafifedx comprendre le com-
portement des utilisateurs face a la tarification : on peet t& projet INDEX & Berkeley
[23, 22, 66, 234], le projet M3I [1]... L'un de nos objectifstepar le biais de tests et selon
les applications, de déterminer la loi de la demande poupdemmétres de qualité de ser-
vice donnée et un prix donné. Nous pourrons pour cela utiigsecompétences du projet
ARMOR sur I'évaluation quantitative de la qualité [158]. tdos que, de maniére anec-
dotique, les méthodes de simulation quasi-Monte Carlo gauétre utiles aux modéles
de tarification des réseaux qui utilisent des modéles detlmgProbit (c’est a dire des
modeles de choix discrets) [27] qui nécessitent le calcaloddficients représentés par des
intégrales. Ce probléme a commencé a étre étudié dans [28] pas pour notre domaine
d’application.

Le cas de la tarification pour les réseaux pair a pair est angbiéme qui se développe
actuellement. Ce sujet, en fait trés proche de notre prati§oe, mérite de I'attention.

La problématique de la tarification ne peut étre dissociédeats autres thémes aux-
quels nous nous sommes encore peu intéressés : la métretdgitacturation. La métro-
logie doit étre utilisée pour comptabiliser (probablem@atmaniére statistique) le trafic
envoyé par chagque usager, mais aussi pour mesurer la qielgérvice fournie dans le
cas d'une tarification dynamique dépendant du délai ou dxdatperte par exemple. La
métrologie, utilisant des outils mathématiques puissantonnu un essor trés important
ces derniéres années et a donné lieu a des implémentatgponitiles sur le commerce
[34, 64, 109, 204]. De la méme maniere, établir les prix eturassont inutiles s’il n'y a
pas de mode de facturation. La facturation des réseaux goeerdbreux problemes ou-
verts auxquels il faut répondre. Ainsi on peut envisageuuisager changera de domaine
régulierement (fixe, UMTS...) de sorte que la facturatiombgle devra étre vue comme
une agrégation de factures. Il faudra donc chercher a déimgrarchitecture de factura-
tion, distribuée, utilisant éventuellement des micro peEets. Pour quelques références
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sur la problématique de facturation, voir [17, 20, 37, 49].

Un dernier probléme pour un opérateur, trés lié a la tariioaest celui de la plani-
fication des capacités (dans un contexte concurrentiefisiAin opérateur a t'il intérét a
surdimensionner son réseau (de sorte que les clients naipaieplus d’externalité) ? De
méme, le colt d’'une installation diminuant avec le tempsjél moment faut-il la chan-
ger ? Ces questions commencent & étre abordées dans lestélécications dans un cadre
général [62, 156], mais doivent étre abordées plus préestdans le cadre des modes de
tarification que nous avons étudiés.

Enfin, un de nos objectifs est de rendre disponibles sur leleglogiciels et solutions
développés ou en cours de développement, et d’'amélionecdewivialité.



74

B. Tuffin




Bibliographie

(1]
(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

[7]

(8]

(9]

[10]

[11]

M3l : Market Managed Multiservice Internelt t p: / / www. nBi . org/ .

O. Ait-Hellal, E. Altman, D. Elouadghiri, M. Erramdanand N. Mikou. Perfor-
mance of tcp/ip : the case of two controlled sourceRroceedins of the Internatio-
nal Conference for Computer Communications - ICCCi8ages 469-477, Cannes,
France, November, 19-21 1997.

M. Ajmone Marsan, G. Balbo, G. Conte, S. Donatelli, ande@nceschinisModel-
ling with Generalized Stochastic Petri Netitohn Wiley & Sons, 1995.

T. Alpcan, T. Basar, R. Srikant, and E. Altman. CDMA updipower control as a
noncooperative gamaVireless Network2002.

E. Altman, C. Barakat, E. Laborde, P. Brown, and D. CajlanFairness analysis of
TCP/IP. InProceedings of IEEE Conference on Decision and Control (QD};
Sydney, Australia, December 2000.

E. Altman, D. Barman, R. El Azouzi, D. Ros, and B. Tuffin.iding Differentiated
Services : A Game-Theoretic Approach. In Nikolas Mitrounidin P. Kontovasilis,
George N. Rouskas, llias lliadis, and Lazaros F. MerakasymesiiNetworking 2004
volume 3042 ofLecture Notes in Computer Sciendghens, Greece, may 2004.
Springer.

E. Altman, D. Barman, R. El Azouzi, D. Ros, and B. Tuffin.iding Differentiated
Services : A Game-Theoretic ApproacBomputer Networks :982-1002, 2006.

E. Altman, D. Barman, B. Tuffin, and M. Vojnoti Parallel TCP Sockets : Simple
Model, Throughput and Validation. IHEEE INFOCOM 2006 Barcelona, Spain,
April 2006.

E. Altman, R. El Azouzi, D. Ros, and B. Tuffin. Loss Stratsyfor Competing
TCP/IP Connections. In Nikolas Mitrou, Kimon P. KontovasilGeorge N. Rouskas,
llias lliadis, and Lazaros F. Merakos, editoMetworking 2004 volume 3042 of
Lecture Notes in Computer Scienéghens, Greece, may 2004. Springer.

E. Altman, R. El Azouzi, D. Ros, and B. Tuffin. Loss stgitss for competing
TCP/IP connectionsComputer Network2005 (to appear).

E. Altman, T. Jiménez, and D. Kofman. DPS Queues withi&tary Ergodic Ser-
vice Times and the Performance of TCP in Overloadphoceedings of IEEE IN-
FOCOM 2004.

75



76 B. Tuffin

[12] R. Alur, C. Courcoubetis, T.A. Henzinger, and P.H. HoybiHd Automata : An
Algorithmic Approach to the Specification and VerificatiohHybrid Systems. In
Anders P. Ravn Robert L. Grossman, Anil Nerode and Hans Biselitors,Hy-
brid Systemsvolume 736 ofLecture Notes in Computer Sciengages 209-229.
Springer-Verlag, 1991.

[13] R. Alur and D.L. Dill. A theory of timed automatalheoretical Computer Science
126 :183-235, 1994.

[14] L. Anania and R.J. Solomon. Flat- The Minimalist Pri¢e.Lee W. McKnight and
Joseph P. Bailey, editorgiternet Economicspages 91-118. MIT Press, 1997.

[15] K.D. Ansell, P.S. Glazebrook and I. Mitrani. Threshqgidlicies for a single-
server queuing networkrobability in the Engineering and Informational Sciences
15:15-33, 2001.

[16] I.A.. Antonov and Saleev V.M. An economic method of cartipg ip.--sequences.
USSR Computational Math. and Math. Phyi€(1) :252—-256, 1979.

[17] N. Asokan, P. Janson, M. Steiner, and M. Waidner. Thiesththe art in electronic
payment system3EEE Computer30 :28-35, 1997.

[18] S. Athuraliya and S.H. Low. Optimization Flow Contrdl; Implementation. Tech-
nical report, 2000.

[19] S. Athuraliya and S.H. Low. Optimization Flow Controltiv Newton-Like Algo-
rithm. Telecommunication SysteniS, 2000.

[20] Y.A. Au and R.J. Kauffman. Should we wait ? network erdities, compatibility,
and electronic billing adoption.BlJournal of Management Information Systems
18(2) :47-64, 2001.

[21] F. Baccelli and D. Hong. AIMD, Fairness and Fractal 8walof TCP Traffic. In
Proceedings of IEEE INFOCOM Q2pril 2002.

[22] W. Beckert. Estimation of stochastic preferences : Ampeical analysis of demand
for internet services. Technical report, Department ofriecoics, University of
Berkeley, 2000.

[23] W. Beckert.Stochastic Demand AnalysiBhD thesis, UC Berkeley, 2000.

[24] V. Bentkus and F. Gotze. The Berry-Esseen bound foreSttgistatisticThe Annals
of Probability, 24(1) :491-503, 1996.

[25] L. Bernstein. Managing the last milEEEE Communications Magazing@5(10) :72—
76, Oct 1997.

[26] C.R.Bhat. Simulation estimation of mixed discreteiclkanodels using randomized
and scrambled halton sequenceBansportation Research Part, B7 :837-855,
2003.

[27] M. Bierlaire. Discrete choice models. In K.Tanczos Maibb, G. Laporte and Ph.
Toint, editorsOperations Research in Traffic and Transportation Managaméol.
166 of NATO ASI Series, Series F : Computer and Systems 8gipages 203—-227.
Springer Verlag, 1998.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 77

[28] C. Bisdikian, K. Maruyama, D. I. Seidman, and D. N. Semps Cable access
beyond the hype : On residential broadband data servicedthv@ networksIEEE
Communications Magazin84(11) :128-135, Nov 1996.

[29] R. Bohn, H.W. Braun, K.C. Claffy, and S. Wolff. Mitigatyj the Coming Internet
Crunch : Multiple service levels via Precedence. Techniepbrt, University of
California - San Diego, 1993.

[30] T. Bonald and L. Massoulié. Impact of Fairness on Ingé¢Rerformance. [iPro-
ceedings of ACM Sigmetrics 20@001.

[31] J.P. Borel, G. Pageés, and Y. XiaBrobabilités numériqueshapter suites a discré-
pance faible et intégration numérique. INRIA, 1991. cdlmtdidactique.

[32] N. Bouleau and D. LépingleNumerical methods for stochastic processdshn
Wiley & Sons, 1994.

[33] E. Braaten and G. Weller. An Improved Low-Discrepan®g@ence for Multidi-
mensional Quasi-Monte Carlo Integratiah.Comput. Phys33 :249-258, 1979.

[34] ENST BretagnePage Internet du projet SATURNEttp ://saturne.ipv6.rennes.enst-
bretagne.fr/.

[35] P. Brown. Resource sharing of TCP connections withed#fit round trip times. In
IEEE Infocom Mar 2000.

[36] T. Bu and D. Towsley. Fixed point approximations for toghavior in an agm net-
work. In Proceedings of the 2001 ACM SIGMETRICS international genfz on
Measurement and modeling of computer sysi@ages 216—225. ACM Press, 2001.

[37] L. Buttyan and N. Ben Salem. A payment scheme for brostdoaltimedia streams.
In Proceedings of the Sixth IEEE Symposium on Computers anan@nitations
2001.

[38] H. Cancela.Evaluation de la sOreté de fonctionnement : Modéles conbbires et
Markoviens PhD thesis, Université de Rennes 1, December 1996.

[39] H. Cancela, G. Rubino, and B. Tuffin. Fast Monte Carlo hels for evaluating
Highly Dependable Markovian Systems. $8econd Internatinal Conference on
Monte Carlo and Quasi-Monte Carlo Methods in Scientific Catimg, Salzburg,
July 1996.

[40] H. Cancela, G. Rubino, and B. Tuffin. MTTF estimationngsimportance sampling
on Markov models. IfProceedings of ICIL20Q12001.

[41] H. Cancela, G. Rubino, and B. Tuffin. MTTF estimation bypie Carlo methods
using Markov models. Monte Carlo Methods and Application8(4) :312-341,
2002.

[42] H. Cancela, G. Rubino, and B. Tuffin. Bounded relativécasfncy in rare event
simulations. InProceedings of SAINT’05 workshg@sento, Italy, January 2005.

[43] H. Cancela, G. Rubino, and B. Tuffin. New measures of stiiess in rare event
simulation. In F.B. Armstrong M.E. Kuhl, N.M. Steiger andAJJoines, editors,
Proceedings of the 2005 Winter Simulation Conferepeges 519-527, 2005.



78 B. Tuffin

[44] J. A. Carrasco. Failure distance based on simulatiorepéirable fault tolerant
systems.Proceedings of the 5th International Conference on ModgTiachniques
and Tools for Computer Performance Evaluatipages 351-365, 1992.

[45] C.G. CassandrasDiscrete Event Systems : Modeling and Performance Analysis
Aksen Associates Incorporated Publishers and Irwin, 1993.

[46] B.D. Choi, S.H. Choi, B. Kim, and D.K. Sung. Analysis afqrity queueing system
based on thresholds and its application to signaling systen¥ with congestion
control. Computer Networks32 :149-170, 2000.

[47] H. Choi, V.G. Kulkarni, and K.S. Trivedi. Markov Regemagive Stochastic Petri
Nets. Performance Evaluatiqr20(1-3) :337-357, 1993.

[48] H. Choi, V.G. Kulkarni, and K.S. Trivedi. Transient dysis of deterministic and
stochastic petri nets. In M. Ajmone Marsan, editdpplication and Theory of Pe-
tri Nets 1993 volume 691 of_ecture Notes in Computer Sciengages 166—185.
Springer Verlag, 1993.

[49] J. Chomicki, S. Nagvi, and M.F. Pucci. Decentralized¢mpayment consolidation.
In Proceedings of the 18th International Conference on istied Computing Sys-
tems 1998.

[50] G. Ciardo, D.M. Nicol, and K.S. Trivedi. Discrete-Exe8imulation of Fluid Sto-
chastic Petri-Nets.IEEE Transactions on Software Engineerir&h(2) :207-217,
1999.

[51] D. Clark and W. Fang. Explicit Allocation of Best-EffoPacket Delivery Service.
IEEE/ACM Transactions on Networking :362—373, 1998.

[52] R. Cocchi, D. Estrin, S. Shenker, and L. Zhang. A StudyPabrity Pricing in
Multiple Service Class Networks. IRroceedings of SIGCOMM’'9Jpages 123—
130, 1991.

[53] R. Cocchi, D. Estrin, S. Shenker, and L. Zhang. PricimgComputer Networks :
Motivation, Formulation and ExamplelEEE/ACM Transactions on Networking
1(6) :614-627, 1993.

[54] S. Collas and B. Tuffin. Creation of a dynamic model laagg and application of
Monte Carlo methods for the reliability analysis of indistcomplex systems. In
Proceedings of Lambda-Mu 1Byon, March 2002.

[55] C. Courcoubetis, M.P. Dramitinos, and G.D. Stamoufia. auction mechanism for
bandwidth allocation over paths. Technical report, Athdniversity of Economics
and Business, 2001.

[56] C. Courcoubetis and R. WeberPricing Communication Networks—Economics,
Technology and ModellingWiley, 2003.

[57] R. Cranley and T.N.L. Patterson. Randomization of namtheoretic methods for
multiple integration.SIAM J. Numer. Anal13(6) :904-914, December 1976.

[58] J. Crowcroft, R. Gibbens, F. Kelly, and S. Ostring. Midg incentives for colla-
boration in mobile ad hoc networks. Rroceedings of WoOpt'03, Sophia Antipolis,
France 2003.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 79

[59] L.A. DaSilva. Pricing of QoS-Enabled Networks : A SuyvéEEE Communications
Surveys & Tutorials3(2), 2000.

[60] A. Delenda, P. Maillé, and B. Tuffin. Reserve price in gnessive second price
auctions. InProceedings of the 9th IEEE Symposium on Computers and Coimmu
cations June 2004.

[61] V. Demers, P. LEcuyer, and B. Tuffin. A combination ohdomized quasi-monte
carlo with splitting for rare-event simulation. Proceedings of the 2005 European
Simulation and Modelling Conference (ESM’200Bbrto, Portugal, October 2005.

[62] Y. d'Halluin, Peter A. Forsyth, and Kenneth R. Vetzalaiaging capacity for tele-
communications networks under uncertainifEE/ACM Transactions on Networ-
king (TON) 10(4) :579-587, 2002.

[63] P. Dolan. Internet Pricing. is the end of the World Wide Waiview ? Communi-
cations & Strategies37 :15-46, 2000.

[64] A.B. Downey. Using pathchchar to estimate internét kharacteristicsACM SIG-
COMM’'99, 2000.

[65] M. Drmota and R.F. Tichy.Sequences, Discrepancies and Applicatjordume
1651 ofLecture Notes in MathematicSpringer Verlag, Heidelberg, 1997.

[66] R. Edell and P. Varaiya. Providing internet access : Wialtearn from indexIEEE
Network 13(5), 1999.

[67] M. Falkner, M. Devetsikiotis, and |. Lambadaris. An @view of Pricing Concepts
for Broadband IP Network$EEE Communications Surveys & TutorigB{2), 2000.

[68] Z. Fan. Pricing and provisioning for guaranteed in&treervices. In P. Lorenz,
editor,ICN 2001 volume 2093 of_ecture Notes in Computer Scienpages 55-64.
Springer-Verlag, 2001.

[69] H. Faure. Discrépances de suites associées a un syd&manération (en dimen-
sions). Acta Arith, 41 :337-351, 1982.

[70] H. Faure. Good Permutations for Extreme Discrepadoyrnal of Number Theory
42 :47-56, 1992,

[71] G.S. Fishman.Monte Carlo : Concepts, Algorithms and ApplicationSpringer-
Verlag, 1996.

[72] S. Floyd and V. Jacobson. Random Early Dectection Gagevior Congestion Avoi-
dance.l[EEE/ACM Transactions on Networkingy(4) :397—-413, 1993.

[73] B. L. Fox, P. Bratley, and H. Niederreiter. Implemeidatand tests of low discre-
pancy sequence&CM Trans. Model. Comput. Simu2(3) :195-213, July 1992.

[74] E. Friedman and D. Parkes. Pricing WiFi at Starbuckssaés in online mecha-
nism design. IrProc. of 4th ACM Conf. on Electronic Commerce (EC’03)03.
Extended version at http ://www.eecs.harvard.edu/epabs/online.pdf.

[75] M. J.J. GarvelsThe Splitting Method in Rare Event SimulatiéhD thesis, Faculty
of mathematical Science, University of Twente, The Netnatk, 2000.

[76] R. Gibbens, R. Mason, and R. Steinberg. Internet seml@sses under competition.
IEEE Journal on Selected Areas in Communicatjdr&12) :2490-2498, 2000.



80 B. Tuffin

[77] R.J. Gibbens and F.P. Kelly. Measurement-based caioneadmission control. In
Proceedings of the 15th International Teletraffic Congrd€97.

[78] R.J. Gibbens and F.P. Kelly. Distributed connectiooegtance control for a connec-
tionless network. IrProceedings of the 16th International Teletraffic Congress
1999.

[79] R.J. Gibbens, S.K. Sargood, F.P. Kelly, H. AzmoodehylBcfadyen, and N. Macfa-
dyen. An Approach to Service Level Agreements for IP netwavkh Differential
Services. Technical report, Statistical laboratory, @rsity of Cambridge, January
2000.

[80] P. Glasserman, P. Heidelberger, P. Shahabuddin, afaji€. Splitting for rare event
simulation : analysis of simple cases. In D.T. Brunner J.Ma@es, D.J. Mor-
rice and J.J. Swain, editoBroceedings of the 1996 Winter Simulation Conference
pages 302-308, 1996.

[81] P. Glasserman, P. Heidelberger, P. Shahabuddin, addjiE. A look at multile-
vel splitting. In G. Larcher H. Niederreiter, P. Hellekalekd P. Zinterhof, editors,
Second Internatinal Conference on Monte Carlo and QuasiHgdcarlo Methods
in Scientific Computingvolume 127 ofLecture Notes in Statisticpages 98—108.
Springer Verlag, 1997.

[82] P. Glasserman, P. Heidelberger, P. Shahabuddin, a@djit. A large deviations
perspective on the efficiency of multilevel splittinGEE Transactions on Automatic
Control, 43(12) :1666-1679, 1998.

[83] P. Glasserman, P. Heidelberger, P. Shahabuddin, addjit. Multilevel splitting
for estimating rare event probabilitie®@perations Researcti999. To appear.

[84] A.Goyal, L. Lavenberg, and K. Trivedi. Probabilisticddeling of Computer System
Availability. Annals of Operations Researd:285-306, 1987.

[85] A. Goyal, P. Shahabuddin, P. Heidelberger, V.F. Nicaled P.W. Glynn. A Unified
Framework for Simulating Markovian Models of Highly Depeaitie SystemdEEE
Transactions on Computerd1(1) :36-51, January 1992.

[86] A. Gupta, D.O. Stahl, and A.B. Whinston. Priority Prigiof Integrated Services
Networks. In Lee W. McKnight and Joseph P. Bailey, edittmgernet Economics
pages 323-352. MIT Press, 1997.

[87] A.Y. Ha. Optimal pricing that coordinates queues witlstomer-chosen service
requirementsManagement Sciencé7(7) :915-930, 2001.

[88] J. M. Hammersley and D. C. HandsconMonte Carlo MethodsMethuen, London,
1964.

[89] Z.Haraszti and J.K. Townsend. The theory of direct pimlity redistribution and its
application to rare event simulatioACM Transactions on Modeling and Computer
Simulation 9(2) :105-140, 2000.

[90] R. Hassin and M. HavivIo Queue or Not To Queu&luwer's INTERNATIONAL
SERIES, 2003.

[91] Y. Hayel, P. Maillé, and B. Tuffin. Modelling and analgsdf Internet pricing :
introduction and challenges. IRroceedings of the International Symposium on
Applied Stochastic Models and Data Analysis (ASMDA 20038y 2005.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 81

[92] Y. Hayel, M. Ouarraou, and B. Tuffin. Optimal MeasuremBased Pricing for an
M/M/1 Queue.Networks and Spatial Economj&006. To appeatr.

[93] Y. Hayel, V. Ramos, and B. Tuffin. Optimal Static Pricin§ Reverse-link DS-
CDMA Multiclass Traffic. Technical Report 1731, IRISA, JWip05.

[94] Y. Hayel, D. Ros, and B. Tuffin. Less-than-Best-Effoer@éces : Pricing and Sche-
duling. InIEEE INFOCOM 2004Hong-Kong, China, March 2004.

[95] Y. Hayel and B. Tuffin. Optimisation d'un modele de tariftion de I'internet. In
5éme congres de la Société Francaise de Recherche Opéralieret d’Aide a la
Décision (ROADEF'2003)Avignon, France, Février 2003.

[96] Y. Hayel and B. Tuffin. A Mathematical Analysis of the Cuhas Pricing Scheme.
Computer Networkst7 :907-921, 2005.

[97] Y. Hayel and B. Tuffin. Pricing for heterogeneous seggiat a discriminatory pro-
cessor sharing queue. 4ith IFIP-TC6 Networking Conferenc@aterloo, Canada,
June 2005.

[98] Y. Hayel and B. Tuffin. An Optimal Congestion and Cosiafhg Pricing Scheme
for Multiclass ServicesMathematical Methods of Operations Research (To appear)
2006.

[99] P.E. Heegaard Efficient simulation of network performance by ImportaneenS
pling. PhD thesis, Norwegian University of Science and Technglbzy 1998.

[100] P. Heidelberger. Fast Simulation of Rare Events inu@irgg and Reliability Models.
ACM Transactions on Modeling and Computer Simulatib(lL) :43—-85, January
1995.

[101] T. Henderson, J. Crowcroft, and S. Bhatti. Conged#idning. Paying Your Way in
Communication NetworkslEEE Internet ComputingSeptember/October :85-89,
2001.

[102] T. Henzinger, P. Kopke, A. Puri, and P. Varaiya. Whagsidable about hybrid
automata ? IProc. 27th Symposium on the Theory of Compuytpages 373—-382,
1995.

[103] F. J. Hickernell. Obtaining(n—2*¢) convergence for lattice quadrature rules. In K.-
T. Fang, F. J. Hickernell, and H. Niederreiter, editdionte Carlo and Quasi-Monte
Carlo Methods 2000pages 274-289, Berlin, 2002. Springer-Verlag.

[104] C. Hirel, B. Tuffin, and K.S. Trivedi. SPNP Version 6.0h B.R. Haverkort, H.C.
Bohnenkamp, and C.U. Smith, edito@ymputer performance evaluation : Model-
ling tools and techniques; 11th International Conferen@®OLS 2000, Schaum-
burg, Il., USA volume 1786 of_ecture Notes in Computer Scienpages 354-357.
Springer Verlag, 2000.

[105] M.L. Honig and K. Steiglitz. Usage-based pricing ofckat data generated by a
heterogeneous user population.Arceedings of IEEE INFOCOM 9pages 867—
874, 1995.

[106] O.C. Ibe, H. Choi, and K.S. Trivedi. Performance Ewdilon of Client-Server Sys-
tems. IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systed(d 1) :1217-1229,
1993.



82 B. Tuffin

[107] O.C. Ibe and J. Keilson. Multi-server threshold quewéh hysteresisPerformance
Evaluation 21 :185-213, 1995.

[108] O. lleri, S.C. Mau, and N.B. Mandayam. Pricing for eliradp forwarding in self-
configuring ad hoc networkSubmitted to IEEE Journal on Selected Areas in Com-
munications (JSAGCR004.

[109] M. Jain and C. Dovrolis. Pathload : A measurement toolent-to-end available
bandwidth. InPAM’02, pages 14-25, Fort Collins, CO, March 2002.

[110] C. Kelling. A Framework for Rare Event Simulation ob8hastic Petri Nets Using
"RESTART". In D.T. Brunner J.M. Charnes, D.J. Morrice andl Swain, editors,
Proceedings of the 1996 Winter Simulation Conferepeges 317-324, 1996.

[111] F.P. Kelly. Mathematical modelling of the Internein Proceedings of the Fourth
International Congress on Industrial and Applied Matheit&t2000.

[112] F.P. Kelly, P.B. Key, and S. Zachary. Distributed Agtamce ControllEEE Journal
on Selected Areas in Communicatiph8, 2000.

[113] F.P. Kelly, A.K. Mauloo, and D.K.H. Tan. Rate contrnlédommunication networks :
shadow prices, proportional fairness and stabililgurnal of the Operational Re-
search Sociefyl9 :237-252, 1998.

[114] J. Kendall, W.S. an Moller. Perfect simulation usingrdnating processes on or-
dered state spaces, with application to locally stabletgmocessesAdvances in
Applied Probability 32(3) :844-865, 2000.

[115] T.V. Lakshman and U. Madhow. he performance of TCPdiPhitworks with high
bandwidth-delay products and random lo$EEE/ACM Transactions on Networ-
king, Jun 1007.

[116] J.P. Lambert. Quasi-Monte Carlo, low discrepancyuseges, and ergodic transfor-
mations. Journal of Computational and Applied Mathemathit2&13 :419-423,
1985.

[117] B. Lapeyre and G. Pagés. Familles de suites a disceédaible obtenues par itéra-
tion de transformations de [0,1€. R. Acad. Sci. Parjs308(l) :507-509, 1989.

[118] A.A. Lazar and N. Semret. Design and Analysis of thegkesesive Second Price
Auction for Network Bandwidth Sharing.Telecommunication Systems - Special
Issue on Network Economick3, 1999.

[119] L.M. Le Ny and B. Tuffin. Modeling and analysis of muttiass threshold-based
queues with hysteresis using Stochastic Petri NetBetri Nets 2002Lecture Notes
in Computer Science. Springer Verlag, 2002.

[120] L.M. Le Ny and B. Tuffin. A simple analysis of heterogens multi-server threshold
queues with hysteresis. Proceedings of Applied Telecommunication Symposium
(ATS) San Diego, USA, April 2002.

[121] C. Lécot and B. Tuffin. Simulating markov chains withegitmonte carlo methods.
In Vth IMACS Seminar on Monte Carlo Methods MCM-20B&rlin, September
2003.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 83

[122] C. Lécot and B. Tuffin. Quasi-Monte Carlo Methods fotilsting Transient Mea-
sures of Discrete Time Markov Chains. In H. NiederreiteitagdMonte Carlo and
Quasi-Monte Carlo Methods 200gages 329-344. Springer, Berlin, 2004.

[123] P. LEcuyer. Random number generation. In J.E. Gehterdle W., and Y. Mori,
editors,Handbook of Computational StatisticSpringer-Verlag, 2004.

[124] P. L'Ecuyer, P. Lécot, and B. Tuffin. Quasi-monte cailmulation of markov chains
with randomized copies of a two-dimensional highly-unifiopoint set. InFifth
International Conference on Monte Carlo and quasi-Montel€&ethods June
2004.

[125] P.L'Ecuyer, P. Lécot, and B. Tuffin. A new randomizeasizmonte carlo approach
for markov chains. IINFORMS Applied Probability Conferencéuly 2005.

[126] P. L'Ecuyer, P. Lécot, and B. Tuffin. A Randomized Qustginte Carlo Simulation
Method for Markov Chains. Technical Report 1709, IRISA, 200

[127] P. LCEcuyer and C. Lemieux. Variance reduction vigita rules. Management
Science49(6) :1214-1235, 1998.

[128] J.Y. Lee and Y.H. Kim. Performance analysis of a hylpridrity control scheme for
input and output queueing ATM switches. Proceedings of IEEE INFOCOM 98
pages 1470-1477, March 1998.

[129] C. Lemieux and P. LEcuyer. Efficiency improvement latice rules for pricing
asian options. IrProceedings of the 1998 Winter Simulation Conferemages
579-585, 1998.

[130] C. Lemieux and P. L'Ecuyer. A comparison of Monte Catddtice rules and other
low-discrepancy point sets. In H. Niederreiter and J. Sgraeditors Monte Carlo
and Quasi-Monte Carlo Methods 199Bages 326-340, Berlin, 2000. Springer-
Verlag.

[131] E. E. Lewis and F. B6hm. Monte Carlo Simulation of Markdnreliability Models.
Nuclear Engineering and Desigii7 :49—62, 1984.

[132] X. Lin and N.B. Shroff. Pricing-based control of largetworks. In S. Palazzo,
editor,IWDC 2001 volume 2170 ot ecture Notes in Computer Scienpages 212—
231. Springer-Verlag, 2001.

[133] P.Liu, M.L. Honig, and S. Jordan. Forward-link CDMAsmrce allocation based on
pricing. InProceedings of the 2000 IEEE Wireless Communications ahsldykeing
Conferencepages 1410-1414, 2000.

[134] S.H. Low. Optimization Flow Control with On-line Meament or Multiple Paths.
In Proceedings of the 16th International Teletraffic Congré$£9€9.

[135] S.H. Low and D.E. Lapsley. Optimization Flow Contrbt, Basic Algorithm and
ConvergencelEEE/ACM Transactions on Networking(6), 1999.

[136] S.H. Low, F. Paganini, and J.C. Doyle. Internet CotigasControl. IEEE Control
Systems Magazin2002.

[137] P. Maillé and B. Tuffin. Mécanisme d’enchéres au sequidpour I'allocation de
bande passante dans les réseauxséime congrés de la Société Francaise de Re-
cherche Opérationnelle et d’Aide a la Décision (ROADEF'2))@vignon, France,
Février 2003.



84 B. Tuffin

[138] P. Maillé and B. Tuffin. The progressive second pricechaaism in a stochastic
environmentNetnomics5(2) :119-147, 2003.

[139] P. Maillé and B. Tuffin. A progressive second price madbm with a sanction bid
from excluded players. Iithird International Workshop on Internet Charging and
QoS Technology, ICQT'Q3.ecture Notes in Computer Science. Springer Verlag,
2003.

[140] P. Maillé and B. Tuffin. Multi-bid auctions for bandwifdallocation in communica-
tion networks. INEEE INFOCOM 2004Hong-Kong, China, March 2004.

[141] P. Maillé and B. Tuffin. Multi-bid versus Progressivec®nd Price Auctions in a
Stochastic Environment. |Rourth International Workshop on Internet Charging
and QoS Technology, ICQT Q&ecture Notes in Computer Science. Springer Ver-
lag, 2004.

[142] P. Maillé and B. Tuffin. An auction-based pricing scleefor bandwidth sharing
with history-dependent utility functions. IRroceedings of the First International
Workshop on Incentive Based Computing (IBC!0BEE CS Press, september 2005.

[143] P. Maillé and B. Tuffin. Pricing the Internet with muliid auctions. [IEEE/ACM
Transactions on Networkin@006. (To appear).

[144] M. Malhotra, J.K. Muppala, and K.S. Trivedi. Stiffreetolerant methods for tran-
sient analysis of stiff Markov chainsMicroelectronics Reliability 34(11) :1825—
1841, 1994.

[145] M. Mandjes. Pricing Strategies under Heterogenearsi& Requirements. In
IEEE INFOCOM 2003.

[146] P. Marbach. Differentiated Services Networks : Pigcand Software Agents. Tech-
nical Report CSRG-422, Department of Computer Scienceyassity of Toronto,
2001.

[147] P. Marbach. A price-based resource allocation mdshatfior priority services.
Technical Report CSRG-421, Department of Computer Scjdooersity of To-
ronto, 2001.

[148] P. Marbach. Pricing Differentiated Services NetvgoriBursty Traffic. InProcee-
dings of IEEE INFOCOM 20Q12001.

[149] P. Marbach and R. Berry. Downlink resource allocatéomd pricing for wireless
networks. InProc. IEEE INFOCOM 2002.

[150] L. Massoulié and J. Roberts. Arguments in favour of ssion control for TCP
flows. InProceedings of the 16th International Teletraffic Congré$99.

[151] L. Massoulié and J. Roberts. Bandwidth sharing : abjes and algorithms. In
Proceedings of IEEE INFOCOM 99999.

[152] J. Mato&ek. On theL,-discrepancy for anchored boxedournal of Complexity
14 :527-556, 1998.

[153] J.K. McKie-Mason and H.R. Varian. Some Economics & bhternet. Technical
report, University of Michigan, November 199t t p: // wueconb. wust | .
edu: 8089/ eps/ conp/ paper s: 9401/ 9401001. pdf .



Modélisation, conception, analyse et contrdle 85

[154] J.K. McKie-Mason and H.R. Varian. Pricing Congestibletwork Resource$EEE
Journal on Selected Areas in Communicatidt®:1141-1149, 1995.

[155] H. Mendelson and S. Whang. Optimal incentive-comgafiiority pricing for the
M/M/1 queue.Operations Researci38(5) :870-883, 1990.

[156] D. Mitra and Q. Wang. Stochastic engineering with &agtlons to network revenue
management. IFProceedings of IEEE INFOCOM Q23pril 2003.

[157] J. Mo and J. Walrand. Fair end-to-end window-basedjestion control. IiProcee-
dings of SPIE'980October 1998.

[158] S. Mohamed, G. Rubino, and M. Varela. Performance uatan of Real-time
Speech Through a Packet Network : a Random Neural NetworksdBapproach.
Performance Evaluation (to appeaf003.

[159] W. J. Morokoff and R. E. Caflisch. Quasi-Random Segasrand their Discrepan-
cies. SIAM Journal on Scientific Computingages 1571-1599, December 1994.

[160] R.R. Muntz, E. de Souza e Silva, and A. Goyal. Boundingikability of Repairable
Computer SystemdEEE Transactions on Computer38(12) :1714-1723, 1989.

[161] J. Musacchio and J. Walrand. Game theoretic modeliWgiBi pricing. In Allerton
2003 Oct 20083.

[162] M. K. Nakayama. General Conditions for Bounded Reé&kError in Simulations of
Highly Reliable Markovian System#édvances in Applied Probabilit28 :687-727,
1996.

[163] H. Niederreiter. Random Number Generation and Quasi-Monte Carlo Methods
CBMS-NSF, SIAM, Philadelphia, 1992.

[164] A. Odlyzko. Paris Metro Pricing for the Internet. ACM Conference on Electronic
Commerce (EC'99)ages 140-147, 1999.

[165] A.M. Odlyzko. The current state and likely evolutioftioe Internet. IrProceedings
of Globecom’99pages 1869-1875, 1999.

[166] G. Okten. A probabilistic result on the discrepancyadtfiybrid-Monte Carlo se-
quence and applicationdMonte Carlo Methods and Applicationg(4) :255-270,
1996.

[167] G. Okten and B. Tuffin. A central limit theorem for a hitbiMonte Carlo method.
In Fifth International Conference on Monte Carlo and quasi+iteCarlo Methods
June 2004.

[168] G. Okten, B. Tuffin, and V. Burago. A central limit theon and improved error
bounds for a hybrid-Monte Carlo sequence with applicationsomputational fi-
nance, 2006. To appear.

[169] A. B. Owen. Randomly permuted, m, s)-nets and(t, s)-sequences. In Harald
Niederreiter and Peter Jau-Shyong Shiue, editdiente Carlo and Quasi-Monte
Carlo Methods in Scientific Computingolume 106 ofLecture Notes in Statistics
pages 299-317. Springer, 1995.

[170] A.B. Owen. Monte Carlo Variance of Scrambled Net Quaduire. SIAM Journal of
Numerical Analysis34 :1884-1910, 1997.



86 B. Tuffin

[171] A.B. Owen. Scrambled Net Variance for Integrals of Stha~unctions Annals of
Statistic 25 :1541-1562, 1997.

[172] A.B.Owen and D. Tavella. Scrambled nets for valuesk cialculations. In S. (Ed.)
Grayling, editorVaR : Understanding and Applying Value-at-RiBYSK, London,
1997.

[173] A.B. Owen. Monte Carlo, quasi-Monte Carlo, and randmd quasi-Monte Carlo.
In H. Niederreiter and J. Spanier, editoxpnte Carlo and Quasi-Monte Carlo Me-
thods 1998pages 86—97. Springer, 2000.

[174] J. Padhye, V. Firoiu, J. Kurose, and D. Towsley. MauglTCP Throughput : A
Simple Model and its Empirical Validation. Proceedings of ACM SIGCOMM 98
pages 303—-314, 1998.

[175] G. Pages and Y.J. Xiao. Sequences with low discrepandypseudo-random num-
bers : theoretical results and numerical tedtStatist. Comput. Simub6 :163-188,
1997.

[176] C. Papadopoulos. A New Technigue for MTTF Estimatioiighly Reliable Mar-
kovian SystemsMonte Carlo Methods and Application4(2) :95-112, 1998.

[177] 1.Ch. Paschalidis and Y. Liu. Pricing in Multiservikoss Networks : Static Pricing,
Asymptotic Optimality, and Demand Substitution EffedlSEE/ACM Transactions
on Networking 10(3), 2002.

[178] I.Ch. Paschalidis and J.N. Tsitsiklis. CongestiogpBndent Pricing of Network
Services|EEE/ACM Transactions on Networking(2) :171-184, 2000.

[179] J.L. PetersonPetri nets and the Modeling of Systen®rentice-Hall, Englewood-
Cliffs, NJ, 1981.

[180] J. Propp and D. Wilson. Exact sampling with coupled kéarchaines and appli-
cations to statistical mechanismBandom Structures and Algorithy:223-252,
1996.

[181] A.Puriand P. Varaiya. Decidability of hybrid systewish rectangular inclusions. In
D. Dill, editor, Computer Aided Verification, CAV’'94olume 818 ofLecture Notes
in Computer Scieng@ages 95-104. Springer-Verlag, 1994.

[182] Y. Qiu and P. Marbach. Bandwidth allocation in ad hobtwgks : A price-based
approach. IfProceedings of IEEE INFOCOMnarch 2003.

[183] P. Reichl, P. Flury, J. Gerke, and B. Stiller. How to mame the feasibility problem
for tariffing internet services : the cumulus pricing schenmeProceedings of[EEE
ICC 2001, vol. 7pages 2079-2083, 2001.

[184] P. Reichl and B. Stiller. Edge pricing in space and tinideoretical and practical
aspects of the cumulus pricing scheme. Pioceedings of the 17th International
Teletraffic Congress2001.

[185] P. Reichl, B. Stiller, and S. Leinen. Auction Models fdultiprovider Internet
Connections. IProc. Messung, Modellierung und Bewertung MMB’99. TrieefG
many) 1999.

[186] J.W. Roberts. Quality of Service Guarantees and Ghguritp Multiservice Net-
works. IEICE Trans. CommunE81(5) :824-831, 1998.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 87

[187] D. Ros. Etude de réseaux haut débit via la simulation de modélesefui®hD
thesis, Institut National des Sciences Appliquées (INSARénnes, January 2000.

[188] D. Ros and B. Tuffin. Charging in packet networks using paris metro pricing
scheme. IrOptimization Days 03Viontréal, May 2003.

[189] D. Ros and B. Tuffin. A mathematical model of the Parigfd&ricing scheme for
charging packet network€omputer Networks6(1) :73—-85, September 2004.

[190] K.W. Ross and J. Wang. Implementation of Monte Cartegnation for the Analy-
sis of product-form queueing network®erformance Evaluatior29(4) :273-292,
1997.

[191] D. Sahu, S. Towsley and J. Kurose. A Quantitative Sofdyifferentiated Services
for the Internet.Journal of Communications and Networs;127-137, 2000.

[192] Naouel Ben Salem, Levente Buttyan, Jean-Pierre Huband Markus Jakobsson.
A charging and rewarding scheme for packet forwarding intkindp cellular net-
works. InProceedings of the 4th ACM international symposium on Mo#d hoc
networking & computingpages 13-24. ACM Press, 2003.

[193] W. Sandmann. Relative error and asymptotic optimalitestimating rare event
probabilities by importance sampling. Rroceedings of the OR Society Simulation
Workshop (SW04) held in cooperation with the ACM SIGSIMmBigham, UK,
March 23-24, 2004pages 49-57. The Operational Research Society, 2004.

[194] C.U. Saraydar, N.B. Mandayam, and D.J. Goodman. Effighower control via pri-
cing in wireless data networkEEEE Transactions on Communicatiqi®(2) :291—
303, 2002.

[195] F. Schreiber and C. Gorg. Rare Event Simulation : a freetlRESTART Method
using LRE-Algorithm. In D.T. Brunner J.M. Charnes, D.J. Moe and J.J. Swain,
editors, Proceedings of the 1996 Winter Simulation Conferenmges 390-397,
1996.

[196] L.W. Schruben. A coverage function for interval esdtors of simulation response.
Management Scienc26(1) :18-27, 1980.

[197] N. SemretMarket Mechanisms for Network Resource SharigD thesis, Colum-
bia University, 1999.

[198] N. Semret, R.R.-F. Liao, A.T. Campbell, and A.A. Lazaarket Pricing of Dif-
ferentiated Internet Services. Rroceedings of the 7th International Workshop on
Quality of Service1999.

[199] B. Sericola and B. Tuffin. A Fluid Queue Driven by a Mavian Queue.Queuing
Systems : Theory and Applicatioqeges 253-264, 1999.

[200] P. Shahabuddin. Importance Sampling for the Simuatif Highly Reliable Mar-
kovian SystemsManagement Sciencé0(3) :333-352, March 1994,

[201] J. Shu and P. Varaiya. Pricing network servicefrimceedings of IEEE INFOCOM
march 2003.

[202] V.A. Siris. Resource control for elastic traffic in CDWnhetworks. In8th inter-
national conference on Mobile computing and networkpeges 193—-204, Atlanta,
USA, 2002. ACM Press.



88 B. Tuffin

[203] I. H. Sloan and P. J. Kachoyan. Lattice Methods for it Integration : Theory,
Error Analysis and ExampleSIAM Journal of Numerical Analysig4(1) :116-128,
February 1987.

[204] R. Sommer and A. Feldmann. Netflow : Information lossvar. In Proc. of ACM
SIGCOMM'02 Internet Measurement WorkshBjttsburg, PA, August, 19-23 2002.

[205] D. Songhurst (ed.)Charging Communication Networks : from Theory to practice
Elsevier, Amsterdam, 1999.

[206] J. Spanier. Quasi-Monte Carlo Methods for ParticleriBport Problems. In Harald
Niederreiter and Peter Jau-Shyong Shiue, editdiente Carlo and Quasi-Monte
Carlo Methods in Scientific Computingolume 106 ofLecture Notes in Statistics
pages 121-148. Springer, 1995.

[207] J. Spanier and L. Li. Quasi-Monte Carlo methods foegnal equations. In
H. Niederreiter, P. Hellekalek, G. Larcher, and P. Zintérledlitors,Monte Carlo
and Quasi-Monte Carlo Methods 1996ecture Notes in Statistics, pages 398-414.
Springer, 1998.

[208] B. Stiller, P. Reichl, and S. Leinen. Pricing and CostBvery for Internet Services :
Practical Review, Classification, and Application of ReletvModels. Netnomics
2(1), 2000.

[209] J. Struckmeier. Fast generation of low-discrepamguencesJournal of COmpu-
tational and Applied Mathematic61 :29-41, 1995.

[210] B. Tuffin. Improvement of Halton sequences distribati Technical Report 998,
IRISA, March 1996.

[211] B. Tuffin. On the Use of Low Discrepancy Sequences in tddbarlo Methods.
Monte Carlo Methods and Application®(4) :295-320, 1996.

[212] B. Tuffin. Variance reduction technique for a cellugstem with dynamic resource
sharing. InProceedings of the 10th European Simulation Multiconfeeepages
467-471, Budapest, June 1996.

[213] B. Tuffin. A new Permutation Choice in Halton SequendesG. Larcher H. Nie-
derreiter, P. Hellekalek and P. Zinterhof, edit@scond Internatinal Conference on
Monte Carlo and Quasi-Monte Carlo Methods in Scientific Catimg, volume 127
of Lecture Notes in StatisticSpringer Verlag, 1997.

[214] B. Tuffin. Réduction des bornes de I'erreur d’approaiion des méthodes de quasi-
Monte Carlo. Technical Report 1133, IRISA, October 1997.

[215] B. Tuffin. Simulation accélérée par les méthodes de Monte Carlo eti-dviaste
Carlo : théorie et applicationsPhD thesis, Université de Rennes 1, Octobre 1997.

[216] B. Tuffin. Variance Reductions applied to ProductsRdvulti-Class Queuing Net-
work. ACM Transactions on Modeling and Computer Simulatiof#) :478-500,
1997.

[217] B. Tuffin. Variance reduction order using good lattfm@ints in Monte Carlo me-
thods.Computing 61(4) :371-378, 1998.

[218] B. Tuffin. Bounded Normal Approximation in Simulat®of Highly Reliable Mar-
kovian SystemsJournal of Applied Probability36(4) :974-986, 1999.



Modélisation, conception, analyse et contrdle 89

[219] B. Tuffin. A randomized Quasi-Monte Carlo method foe $imulation of product-
form loss networks. IfProceedings of the 9th International Conference on Telecom
munication Systempages 468—-478, Dallas, USA, March 2001.

[220] B. Tuffin. Pricing schemes in telecommunication ne&go In4th Latino-american
days on Economic Theagriyexico City, October 2002.

[221] B. Tuffin. Revisited Progressive Second Price Audifor Charging Telecommuni-
cation Networks.Telecommunication Systen2§(3) :255-263, 2002.

[222] B. Tuffin. Charging the Internet without bandwidth eegation : an overview and
bibliography of mathematical approache®urnal of Information Science and En-
gineering 19(5) :765-786, 2003.

[223] B. Tuffin. Some new research directions about hybrichte@arlo methods. IWth
IMACS Seminar on Monte Carlo Methods MCM-20B&rlin, September 2003.

[224] B. Tuffin. On numerical problems in simulations of HigiReliable Markovian Sys-
tems. InProceedings of the 1st International Conference on Quatiie Evaluation
of SysTems (QESTYniversity of Twente, Enschede, the Netherlands, Septemb
2004. IEEE CS Press.

[225] B. Tuffin. Coverage function of randomized quasi-ngonarlo methods. [IiN-
FORMS Applied Probability Conferencéuly 2005.

[226] B. Tuffin, D.S. Chen, and K.S. Trivedi. Comparison ofliig Systems and Fluid
Stochastic Petri NetdDiscrete Event Dynamic System4(1& 2) :77-96, 2001.

[227] B. Tuffin, C. Hirel, and K.S. Trivedi. Simulation versanalytic-numeric methods :
a petri net example. En soumission.

[228] B. Tuffin and L-M. Le Ny. Parallélisation d’'une combisan des méthodes de monte
carlo et quasi-monte carlo et application aux réseaux de dilattente. RAIRO :
Recherche Opérationne)l84(1) :85-98, 2000.

[229] B. Tuffin and L-M. Le Ny. Modeling and analysis of thresth queues with hysteresis
using stochastic Petri nets : the monoclass cas&’rdoeedings of Petri Nets and
Performance Mode|gages 175-184. IEEE CS Press, 2001.

[230] B. Tuffin, P. Rodriguez, and H. Cancela. End-to-enikglity-dependent pricing of
network services. IfProceedings of the 12th Latin-Ibero-American Confererce o
Operations Research (CLAIO’'04004.

[231] B. Tuffin and K.S. Trivedi. Implementation of imporia splitting techniques in
stochastic Petri net package. In B.R. Haverkort, H.C. Bakamp, and C.U. Smith,
editors,Computer performance evaluation : Modelling tools and teghes; 11th
International Conference ; TOOLS 2000, Schaumburg, ILAU®Ilume 1786 of
Lecture Notes in Computer Scienpages 216—229. Springer Verlag, 2000.

[232] B. Tuffin and K.S. Trivedi. Importance sampling for thienulation of stochastic
Petri nets and fluid stochastic petri nets Pimceedings of High Performance Com-
puting (HPC) pages 228-235, Seattle, USA, April 2001.

[233] P. Varaiya. Design, simulation and implementatiogbrid systems. In Susanna
Donatelli and Jetty Kleijn, editordpplication and Theory of Petri Nets 199¢-
lume 1639 ol ecture Notes in Computer Scienpages 1-5. Springer-Verlag, 1999.



90 B. Tuffin

[234] H.R. Varian. The Demand for Bandwidth : Evidence frdra tNDEX Experiment.

Technical report, UC Berkeley, School of Information Maeagent & Systems,
2001.

[235] M. Villen-Altamirano, A. Martinez-Marron, J. Gamond M. Fernandez-Cuesta.
Enhancement of the accelerated simulation method restartsidering multiple
thresholds. In Elsevier J. Labetoulle, J.W. Roberts, editmceedings of the 14th
International Teletraffic Congress, the Fundamental Rél&atetraffic in the Evolu-
tion of Telecommunications Networkmges 787-810, 1994.

[236] M. Villen-Altamirano and J. Villen-Altamirano. REZRT : A Method for Accele-
rating Rare Event Simulations. In J.W. Cohen and C.D. Patikoms, Proceedings
of the 13th International Teletraffic Congress, QueueingdPmance and Control
in ATM, pages 71-76, 1991.

[237] M. Villen-Altamirano and J. Villen-Altamirano. RE&RT : A Straightforward Me-
thod for Fast Simulation of Rare Event. In D.A. Sadowski JBw, S. Manivan-
nan and A.F. Seila, editorBroceedings of the 1994 Winter Simulation Conference
pages 282-289, 1994.

[238] M. Villen-Altamirano and J. Villen-Altamirano. RE&RT : An Efficient and Gene-
ral Method for Fast Simulation of Rare Event. Technical ReppDepartamento de
Maetmatica Aplicada, E.U. Informéatica, Universidad Raditica de Madrid, 1997.

[239] J.M. Vincent and C. Marchand. On the exact simulatibfunctionals of stationary
markov chains. IrFourth International Conference on the Numerical Solutan
Markov Chains (NSMC’03pages 77-97, 2003.

[240] Q. Wang, J.M. Peha, and M.A. Sirbu. Optimal Pricing lfalegrated Services Net-
works. In Lee W. McKnight and Joseph P. Bailey, editémggrnet Economicpages
353-376. MIT Press, 1997.

[241] X. Wang and F.J. Hickernell. Randomized Halton segasnMathematical and
Computer Modelling32 :887—899, 2000.

[242] L.S. Zhang, D. Deering, S. Shenker, and D. Zappala. RSX resource ReSerVa-
tion Protocol.IEEE Network Magazinel993.



