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RESUME. Nous présentons une méthodol ogie pour générer automatiquement des modeles a par-
tir de mesures. Elle repose sur une approche descriptive et s articule autour de trois notions.
Premiéerement les briques : elles constituent des modéles génériques présupposés dont seront
extraits les modéles finaux. Deuxiémement le critere d erreur : il permet d’ apprécier la qualité
desmodéles. Enfin, le processus de calibration a pour but de trouver automatiquement le modéle
d’une brique qui minimise le critére d’ erreur (c’est-a-dire la meilleure combinaison de ses pa-
rametres). Nous explorons ces notions en y apportant des solutions et notamment, en défini ssant
une technique originale de calibrage des paramétres dont nous évaluerons les performances.
Le document se termine par la présentation des modeles rendus par notre méthodologie sur des
exemples réels. Ces modéles obtenus peuvent servir a la planification de capacité.

ABSTRACT. Thiswork aims at defining and exploring a methodol ogy that would allow the user to
automatically generate models from a given set of measurement data. The proposed approach
involves three major points. First, we define a set of generic models, referred to as “ bricks’ .
econd, we propose a criterion by which we evaluate the quality of the model in terms of how
M\t fits the measurement data and the objective of the study. Thethird point isthe calibration
g8s whose goal isto select the best combination of parameters for the “ brick” considered.
is paper, we discuss these points, focusing in particular on an original tool for model
calibration. We conclude by presenting examples of models obtained through our methodol ogy
from real measurement data. Such models may be of use in capacity planning issues.

MOTSCLES: Modélisation, Performances, Approche descriptive, Calibration automatique, Files
d attente

KEYWORDS: Modeling, Performance, Descriptive approach, Automatic calibration, Queueing
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1. Introduction

Les modé es analytiques sont ordinairement utilisés lors de la conception de nou-
veaux systémes, lors du dimensionnement de systémes existants ou bien dans I’ op-
tigue d’ une planification de capacité sur un systéme existant. Cette derniére opération
consiste a estimer le comportement d' un systéme en dehors de sa plage de fonction-
nement habituel (par exemple pour estimer sa capacité & monter en charge). Pour
toutes ces opérations|e processus de modélisation fait en général appel aune approche
constructive. Le modéle pensé vise a reproduirele fonctionnement interne du systéme.
Ce processus se heurte parfois al’ exigence d' une connaissance fine du systéme ainsi
gu’ au besoin d' une expertise spécifique pour identifier les points-clés du systeme dans
le comportement étudié. Ces difficultés inhérentes a |’ approche constructive nous ont
incité a rechercher une méthodologie pour modéliser les systémes a comportement
de type file d' attente en nous basant uniquement sur des observations extérieures. Il
existe des techniques qui utilisent uniquement des mesures pour estimer les caracté-
ristiquesinternes d’ un systéme. [DOV 01] qui évaluela capacité d’ un chemin Internet
(enréalité de son goulot d’ étranglement) en fait partie. D’ autres techniques font appel
aun apriori. [ALO 01] présuppose un modéle d'inférence de type file d' attente pour
fournir des estimations sur la capacité d’ un chemin Internet et sur I'intensité du traf-
fic concurrent. Dans nos travaux le modéle d' inférence recherché n'’ est pas décidé au
regard du systéme comme dans [ALO 01]. Il devra étre déterminé et ses parametres
devront étre calibrés. Le systéme devra exister pour fournir des mesures mais aucune
connaissance sur son fonctionnement interne n’ est requise. Cette approche est quali-
fiée de « descriptive» [SAL 03] enraison du r6le central qu’ elle confére aux mesures.

Nous présentons une méthodol ogie systématique, rapide et automatique pour mo-
déliser le comportement de systémes pour lesquels on dispose de points de mesures.
Nos travaux visent & démontrer la faisabilité de cette approche « boite noire» qui
représente une aternative simple ala modélisation par approche constructive notam-
ment pour la planification de capacité. Le résultat de notre méthode permettra de
prédire simplement et rapidement le comportement du systéme étudié en dehors des
points de mesures.

Ondésignepar client I’ entité du systéme alaquelle on s intéresse. Sa définition est
étroitement liée au comportement éudié du systéme. Par exemple, les clients peuvent
correspondre a des paguets | P dans les réseaux informatiques ou bien a des requétes
dans un serveur. La Figure 1 illustre les paramétres de performances moyens classi-
tywement étudiés : la charge de travail en entrée A\ correspondant au nombre moyen
slients qui arrivent a I entrée du systéme par unité de temps, le débit moyen de
€ X correspondant au nombre moyen de clients qui quittent le systéme par unité
ftemps (qui peut étre différent de la charge de travail en entrée si le systéme est a
perte 1), la probabilité de rejet Pr des clients en entrée du systéme pour les systémes
aperte, le temps de séour moyen R d un client accepté dans le systéme et le nombre
moyen de clients simultanément présents dans le systéme Q. Les mesures a la base
de notre méthodol ogie sont toutes issues d’ un méme systéme (en régime permament)
et seront indicées par ,,,.s. Elles constituent une série de n mesures mettant en cor-
respondance plusieurs paramétres de performances moyens a des niveaux de charge

1. Des clients peuvent se voir refuser I accés au systéme aleur arrivée.
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A} R —— Performances d'un modéle
X Point de mesures d'un systéme

Q
P, r cﬁ:!?riludre
A L’ Systétme — X

+—>

R
Figure 1. Mesure d’un systéme Figure 2. Calcul del’erreur

différents. Les paramétres du systéme (par exemple le nhombre de serveurs) doivent
étre identiques pour toutes les mesures ou bien varier selon des régles bien définies,
reliées ala charge soumise.

LaSection 2 présenteles étapes et les outils qui composent notre méthodologie. La
Section 3 décrit un instrument de calibrage automatique en insistant sur sa généricité
et sur ses originalités. Les résultats obtenus par notre méthodologie sur des cas réels
sont présentés et analysés dans la Section 4. La conclusion, en Section 5, évoque les
directions envisagées pour les travaux futurs.

2. Méthodologie de modélisation automatique

Contrairement a [ALO 01], le modéle d'inférence retenu par notre méthodologie
serachoisi parmi un ensemble de modél es génériques présupposés. Nous nommerons
brique chacune de ces familles de modéles génériques et nous réserverons le terme
modéle pour I'association d’ une brique et d’un calibrage (i.e. une combinaison par-
ticuliére des paramétres de la brique). Notre méthodologie s articule autour de trois
axes. Premiérement le critere d’ erreur, il permet de juger delaqualitéd un modele (en
rapport aux mesures) et de comparer les modéles entre eux. Deuxiémement une mé-
thode automatique et générique de calibrage d’ une brique, elle a pour but de trouver
rapidement pour chaque brique la combinaison de ses parameétres qui minimise le cri-
tere d erreur. Enfin I’ ensemble de briques, il constitue le réservoir initial de modéles
générigues. Nous avons opté pour des briques de type file d’ attente car notre métho-
dologie s adresse a des systémes dans lesquels les clients occasionnent des délais de
service et d’ attente.

Pour illustrer notre méthodol ogie nous supposons n couples de mesures ( X es 4,
%.i) correspondant & n charges d’ entrée différentes d’un systéme. Notons qu'a
delaloi deLittle: Q = RX ([BAY 00], [KLE 75]), il serait tout afait équivalent
- dlsposer de mesures du type (Xmes,ia Qmes,i)r (Rmes,ia Qmes,i) ou bien (Xmes,ia
Qmes.i» Rmes,;). Plus généralement, la démarche présentée peut étre adaptée a tout
autre ensemble de mesures.

2.1. Critered erreur

Il s'agit d’'une fonction visant a apprécier la qualité d'un modéle, ¢’ est-a-dire sa
capacité areproduireles performances mesurées du systéme. L’ usage de ce critére per-
met de comparer avec la méme objectivité les modeles intra-familles (deux calibrages
différents d' une méme brique) et inter-familles (deux briques différentes).
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Unefagon trés simple d’ estimer | erreur consiste a cal culer la somme cumulée des
écarts entre les performances théoriques du modél e et celles mesurées sur le systeme.
Soit Ry, ; le temps moyen de séjour théorique du modéle obtenu a partir d’ une charge
d’entrée \; qui conduit & un débit de sortie théorique égal au débit de sortie mesuré 2 :

Xini = Xmes,i- L erreur serala somme des écarts résiduels entre les R,y,.s,; €t les
Ryp,,; commel’illustre la Figure 2. Nous nommerons f lafonction erreur :
n
f = Z |Rth,i - Rmes,i| [1]
=1

Lorsque les mesures |e permettent ou le préconisent, |’ analyste peut décider de redé-
finir son critére d’ erreur. L' analyste peut choisir un critére d' erreur combinant écarts
absolus et écarts relatifs. Un poids « (resp. 1 — «) compris entre 0 et 1 permettra
de contréler la contribution du critére aboslu (resp. relatif) dans le calcul du critére
d’erreur moyen. |1 est par ailleurs possible d' associer a chaque point de mesure un de-
gré de confiance par I'intermédiaire d’ une pondération w ; sur la mesure i. En tenant
compte de ces aménagements, la définition de la fonction erreur devient :

Rth,i - Rmes,i
Rmes,i

n

f =« Zwi|Rt}L,i - Rmes,i| + (1 - Oé) Zwi
i=1

i=1

(2]

Notons que si les mesures sont accompagneées d'intervalles de confiance, ceux-ci
peuvent étre également pris en compte dans la fonction erreur. |l est par exemple
possible de réduire le poids associé a une mesure dans le calcul de I’ erreur si, pour
cette mesure, le Ry, sesitue al’intérieur del’intervalle de confiance du R, associé.

Danslasuite de ce document nous adoptonslafonction f de[2] qui comprend une
combinaison des écarts relatifs et absolus (avec « égal a0.5) et dont tous les w; sont
choisis égaux de fagon a ne privilégier aucun point en particulier.

2.2. Recherche du meilleur modéle parmi toutesles briques
2.2.1. Recherche modulaire

Pour chaque brigue nous recherchons le calibrage (i.e. 1a combinaison des para-
metres) qui minimise le critere d’erreur f. Une fois le meilleur modele pour chaque
brique connu, le critéred’ erreur permet également d’ établir un classement inter-brique
qui présente par ordre de préférence les modeles retenus par notre approche. Si du
meilleur calibrage de deux briquesrésulte deux modéles au niveau d’ erreur trésproche,

8us choisirons le candidat |e plus simple (nombre de paramétres le moins éleveé).

? Exemple de brique : la M/M/C

Nous présentonsici, atitre d exemple, une des briquesles plussimples. LaM/M/C
est une file d' attente de capacité illimitée, comportant C' serveurs en paralléle, cha
cun ayant un temps de service exponentiellement distribué, et soumise a un proces-
sus d'arrivée des clients poissonien de taux A (cf Figure 3). Elle se caractérise par
deux paramétres : un parametre discret C' égal au nombre de serveurs et un paramétre
continu 1 égal au taux moyen de service de chagque serveur. La condition de stabilité :
A < Cp doit étre satisfaite pour analyser son régime permament [BAY 00], [KLE 75].

2. Si labrique est un modéle ouvert sans perte alors \; = X,yes,;. Dansle cas d’un modéle a
perte en entrée, lacharge d' entrée devra étre inférée sur le débit de sortie (par des techniques de
dichotomie par exemple).
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L or %,

»
>

>

Cu

Figure 3. Une file d'attente  Figure4. Lacourbede performancesd’ une M/M/C
M/M/C

Del’analyse stationnaire de lafile, on en déduit I' expression des parametres de perfor-
mances moyensanalytiques (notées X, et R;;,), @nsi queles propriétésremarquables
suivantes :

— Xy, = A puisquil n'y apas de perte;
— Ry, > l% : puisque le temps de séjour dans la file est au moins égal au temps
moyen de service;

— X4, < Cu: puisque lafile est stable.

La courbe de performances, terme que nous associons dans ce document alare-
présentation de R;;, en fonction de X, d’ une M/M/C présente une allure monotone
et bimodale avec deux régimes bien différenciés. Trois grandeurs caractéristiques la
contrdlent commelesoulignelaFigure4 : l% pour I' asymptote horizontalerésultant du
service quasi-immeédiat des clients afaible charge, C' i pour I’ € oignement de |’ asym-
pote verticale marquant la saturation et C' qui décide du degré de courbure de la zone
intermédiaire. Or dans sa forme initiale, le modéle M/M/C ne dispose que de deux
paramétres. Nous compensons ce manquepar |’ gjout d’ un degré de liberté suppl émen-
taire matérialisé par un parametre: I’ Offset temporel. C’ est une constante qui s gjoute
au temps de sgour des clients dans tous les modéles mais sans intervenir dans les
calculs d' attente. On peut assimiler sa présence a un temps de traitement incompres-
sible et indépendant de la charge (un temps de transfert par exemple). Son intégration
a toutes nos briques est trés simple, elle revient a placer une M/M/oco ([BAY 00],
[KLE 75]) en série derriére le modéle principal. Notons qu’il s'agit d' un premier pas
versla composition de briques simples.

3. Espace de recherche borné

contraintes sur les paramétres des briques réduisent |’ espace de recherche de
combinaison optimale. Par exemple pour une M/M/C, |’ obligation de respecter la
condition de stabilité A < Cp et le fait que pour chague point de mesure i on ait,
i = Xini = Xies,i» iImpose que les paramétres C et ;1 du modéle soient tels que :
Cp > maX;e(1;n] Xmes,i- De méme, I'inégalité Ry, > i + Off est toujours vérifiée
pour une M/M/C (cf. Figure 4) et pour que les mesures soient cohérentes avec le
modéle, il faudraque : L + Off < min;e(1,) Rimes,i- LeS bornes, générées par ces
contraintes, peuvent étre relachées du fait de I’ incertitude inhérente a une mesure en
s assurant que le modél ereste applicable. Dans ce document nous rel &chonsles bornes

de 10%.
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2.2.4. Recherche automatique du calibrage d’ une brique

Une premiére méthode de calibrage automatique commune a toutes les briques
est une approche exhaustive et systématique. Trés simple a mettre en oauvre, cette
technique s appuie sur une discrétisation des paramétres continus par un pas dont la
taille est difficile a estimer a priori. Autre handicap, €lle nécessite de déterminer une
borneinférieure et une borne supérieure pour chacun des parameétres du modéle ce qui
N’ est pas toujours possible. Enfin sacomplexité exponentiellelarend inappropriée dés
I'instant que la brique possede plus de 3 ou 4 paramétres (se rapporter au Tableau 1).
Il devient alors nécessaire de recourir a une autre technique. Nous optons pour une
méthode de descente par voisinage que nous présentons en détails dans la Section 3.

2.3. Présentation succincte de quelques briques possibles

Nous présentons ici uniquement des briques simples car les jeux de mesures qui
ont accompagné nos recherches présentai ent des comportements assez caractéristiques
des systemes d' attente (voir Figure 7 pour les jeux de mesures). Cette sélection consti-
tue un apercu restreint des briques que nous avons définies mais elle suffit & montrer
lafaisabilité de |’ approche. L’ approche modulaire et générique de notre méthodologie
permet d’ gjouter facilement d’ autres briques tout en conservant le caractére automa-
tique de la méthode. Toutefois il est clair qu'aucun ensemble de briques, aussi vaste
soit-il, ne pourra satisfaire a tous les jeux de mesures.

—La brique M/M/oo est une M/M/C avec un nombre infini de serveurs chacun
de taux i Ainsi le temps d' attente des clients est toujours nul et le temps de s&our
moyen des clients toujours égal & + quelle que soit la charge.

—LaM/M/CI/K correspond a une M/M/C pour laguelle la capacité serait rendue
finie (de taille K) ce qui en fait un modéle a perte en entrée. L' égalité entre \ et X,
est rompue mais étant donné la croissance stricte de X, avec )\, il est simpled'inférer
par dichotomiela charge en entrée \ pour un débit de sortie donné X,,..

— Nous avons également défini des modéles fermés, M/M/C//N, pour lesquels le
nombre de clients est fixe. L' extérieur est modélisé par une file supplémentaire a N
sources. Pour ces modéles e taux d’ arrivée des clients n’ est plus poissonien.

— Nous avons aussi des modéeles de type M/G/1. Ici laloi de service du serveur
suit une distribution quelconque. La connaissance de ses deux premiers moments (ou
de maniére identique, sa moyenne et son coefficient de variation : cv) suffit a évaluer
les paramétres de performance moyens de cette file (formule de Pollaczek Kinchin
BAY 00], [KLE 75]).

outes ces briques (sauf la M/M/oo qui n'a pas d'intérét en soi mais modélise
et) présentent des courbes de performances ( Ry, fonction de X;;,) strictement
spdissantes. C’ est un comportement qui est en adéguation avec nos jeux de mesures et
plus généralement avec ceux fréquemment rencontrés dans des systémes d’ attente (di
alarivalité des clients pour accéder aux ressources). Plus spécifiquement la courbe de
performances d’ une M/M/oc se réduit a une droite horizontale a la hauteur l% Celle
d’'une M/M/C/K ou d'un modele M/M/C//N aura une alure proche de celle d’une
M/M/C exceptéela présence d’ un point d’ accumulation qui se substitue al’ asymptote
verticale de saturation. Cette différence résulte de I’ existence d’ un temps de séjour
moyen maximum pour ces modéles (égal a C% pour une M/M/C/K et a C% pour
un M/M/C//N) & mesure que X, S approche de la capacité maximale de traitement.
Quant aux modeles M/G/1, leur courbe de performances dépend beaucoup delaval eur
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du cv delaloi de service. Ils présentent un comportement bimodal pour des faibles
valeurs de cv tandis qu'ils ont tendance a saturer plus graduellement & mesure que la
valeur de cv augmente (le ralentissement sur R;;, intervient dés les petites charges en
entrée). Toutes ces informations engendrent des bornes sur |es paramétres de chacune
des briques similaires a celles présentées pour laM/M/C.

3. Technique d’optimisation ad hoc pour le calibrage des paramétres

3.1. Formulation du probléme et état de |’ art

Notre méthodologie impose la résolution de plusieurs problémes de régression
non-linéaires (pour chacune des briquesil faut découvrir la combinaison optimale de
ses parameétres). Pour cela nous avons opté pour la solution suivante. Soit une brique
guelconque ayant m parametres. L' ensemble des combinaisons possibles de ces m
parameétres, soumises aux contraintes exprimées par les bornes, constitue I espace de
recherche des solutions. A chacun des points de cet espace correspond une valeur de
la fonction erreur f. Un point de cet espace sera d’autant meilleur que cette valeur
est petite. Nous considérons a présent la surface (ou pour étre précis I” hypersurface
de dimension m dans |’ espace de dimension m + 1) qui réunit |I’ensemble des points
de I’ espace des solutions (cf Figure 5, les lignes de niveaux de f font apparaitre plus
clairement |'allure de la surface). Notre objectif consiste a trouver efficacement sur
cette surface un point proche du plus petit des minima. Les coordonnées de ce point
traduiront les valeurs des m paramétres de la brique qui permettent de la calibrer au
mieux. Soit z = (param,, param,, ... param,,) un vecteur des m paramétresinclus
dans I espace de recherche des solutions et f la fonction objectif & minimiser repré-
sentant |’ erreur associée au modéle (un exemple de f, celui que nous utilisons dans
ce document, est donné ég. [2]). Pour pouvoir bénéficier des travaux effectués en op-
timisation numérique, nous avons rendu continus tous les parameétres des briques car
ces techniques le nécessitent. Nous avons défini des modéles intermédiaires dont tous
les paramétres sont continus et qui coincident avec les modéles classiques quand les
valeurs des parameétres sont entiéres®. Calibrer au mieux une brique revient arésoudre
un probléme d’ optimisation numérique non linéaire avec contraintes de bornes :

min f(z)

CCER""

Les algorithmes d’ optimisation classiques utilisent les dérivées de f. Hélas ses
dérivées analytiques sont difficilement calculables (voire impossibles a calculer) et
I speC|f|C|te a chague brigue empécherait |’ ajout aisé de nouvelles briques dans
éthodologie. L es techniques d’ approximation des dérivées, comme [KAP 00],
écartées a cause du codt de calcul important de f (il nécessite I’ évaluation des
performances d' un modéle a plusieurs niveaux de charge) et, afortiori, f peut ne pas
étre différentiable pour certains modéles.

3. Certains paramétres, comme C pour une M/M/C, peuvent étre indifféremment entiers ou
continus dans I’ expression des formules de performances (calcul de X, calcul de R;,). Pour
d autres, comme pour |le parametre K d’ une M/M/C/K, la chaine de Markov doit étre étendue
afin de supporter la continuité du parametre et de générer un modele aux performances intermé-
diaires. En dernier recoursiil est toujours possible d’ estimer la valeur d’ un paramétre continu a
partir des valeurs des paramétres entiers les plus proches par interpolation.
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Figure5. Exemplede f pour unebriqguea  Figure 6. Exemple de descente (DFO)
deux paramétres

Il reste la piste des techniques d’ optimisation sans dérivée (dites DFO, « derivate-
free-optimization») [CON 97]. Ony trouvelestechniques qui procédent alaconstruc-
tion d’'un modéle sans passer par le calcul (exact ou approché) d un gradient ou
d’une dérivée. Ces techniques tentent d’ approcher la fonction sur une région dite de
confiance par un modélelisse et régulier et d' utiliser ce modéle pour optimiser lafonc-
tion sous-jacente. [POW 74] démontre que dans certains cas cestechniquess appuyant
sur un modeél e de substitution s’ avérent plus efficaces que les techniques de gradients
ou de dérivées. Nous avons opté pour ce type de technique en choisissant comme
modéle de substitution la quadrique. Notons que f n’étant en général pas convexe,
aucune méthode polyndmiale ne peut garantir systématiquement la convergence vers
le minimum global (sauf si P=NP).

Au lieu de calquer le jeu de paramétres utilisé par notre technique de calibrage
sur le jeu de paramétres de la brique, on opte pour un jeu qui contient les grandeurs
caractéristiques des performances associées ala brique. Ainsi, pour une M/M/C on a
choisi le jeu de paramétres (C'p, % + Off, C) au lieu de (C, u, Off) car il refléte les
corrélations existantes entre les paramétres et I’ alure de la courbe de performances.
Ce changement de variables permet de rendre notre méthode, DFO, plus robuste et
plus rapide.

3.2. Principederésolution

Nous nous limitons a une description succincte de I’ algorithme. La technique que
NOUS Proposons opere par améliorations successives, on parle aussi de descente. Elle
gémarre d’ un point (vecteur de paramétres) quelconque z  de |’ espace des solutions®.
aque itération on recherche un point plus bas que le point itéré courant z ; qui de-
e nouveau point courant ;. jusqu’ satisfaction d' une condition d’ arrét®. Pour
pferer ;11 on construit un modéle simple qui vise a reproduire I’ alure de la fonc-
tion objectif f. Le modéle mathématique adopté est une quadrique dont le caractére
polynomial d’ ordre 2 rend la manipulation rapide et simple.

On définit le voisinage de x; comme la zone de confiance au sein de laguelle
I” approximation quadratique est supposée valide. A chaque paramétre du modéle est

4. ¢ est fixé en faisant appel a des heuristiques.
5. LaFigure 6 présente un exemple de convergence par améliorations successives vers le mini-

mum de f pour une brique & 2 parametres.
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associé un pas p; qui détermine le rayon du voisinage dans cette direction : le voi-
sinage forme donc un ellipsoide. On choisit p points, y1, ...y, dansle voisinage x;,
gue I’on nomme les points d’interpolation, et qui servent a construire le modéele de
substitution, ¢’ est-a-dire a déterminer les valeurs des paramétres de la quadrique. Les
y; sont choisis alasurface de I’ ellipsoide et on en choisit aléatoirement un nombre p
gu’ on compléte avec x; de fagon a disposer du nombre de points nécessaire et suffi-
sant pour caractériser de maniére unique une quadrique en dimension m (c’ est-a-dire
p+1l = 2m+@+1 points). Notonsquesi unpointy ; esttel que: f(y;) < f(z;),
aors Tit1l = Yj-

Une rapide résolution d’un systeme d’ équations permet de trouver |’ expression
analytique de la quadrique unique passant par tous les y ; et par x;. Ensuite on infére
les coordonnées du minimum (unique) de cette quadrique, ;. Si f(Z;) < f(x;), le
minimum préconisé par le modéle de substitution est meilleur que le point courant
et donc z;,1 = Z;. Dans le cas contraire, on intensifie la recherche en réduisant la
taille des pas p;. A mesure que |a recherche avance, lataille de la zone de confiance
dont sont extraits les points y; doit étre réduite pour affiner localement la précision du
modéle quadratique et atteindre des points trés proches du minimum vers lequel on
converge. Ce processus d' intensification est régi par des heuristiques. On réduit le pas
du paramétre qui provoque la plus grande augmentation de f que I’ on suppose étre
celui deladirection la plus abrupte.

Les conditions d' arrét de la méthode de descente retenues sont :

— Le point préconisé par la quadrique coincide presque avec le point itéré courant
z;, Cest-adire: f(z;) — f(xz;) < e et |lz; — &;]| < e ol e est une petite constante
positive arbitrairement choisie.

— Les pas associés aux parametres sont petits : max je(1., p; < € €t les points y;
et z; ont desvaleursde f quasi-identiques: V5 € [1;p], || f(y;) — f(x:)]] < e.

4. Résultats numériques

4.1. Présentation desjeux de mesures

Dans cette section nous mettons al’ épreuve notre méthodologie sur des cas réels.
Ces scénarios correspondent adesjeux de mesures observés sur des contrdleursdisques.
Les requétes d’ entrées/sorties jouent le role des clients. Sur le plan qualitatif ces jeux
de mesures présentent des comportements classiques de systémes avec attente. Plus
le débit mesuré augmente, plus la charge en entrée est supposee grande (on a égalité
Seulement dans les systémes sans perte), et plus |’ attente d'un client pour étre servi
Qngue (aux erreurs de mesures pres). C'est un comportement symptomatique de
ation d un systéme 6.
examen plus précis des jeux de mesures montre que leurs allures comportent des
différences. Les jeux de mesures 1 et 2, Figures 7(a) et 7(b), ont un premier stade ou
les Rmesﬂ- sont mai ntenus quasi-constants lorsgque les Xmew augmentent (puis lasa
turation sur les R, ; démarre). A I'inverse sur lesjeux 3 et 4, Figures 7(c) et 7(d), le
phénomene de saturation semble se déclencher plus tot : deésles premiers X,,,.s.i, on
note un ralentissement des R, ;, qui seraamplifié sur les X, ; suivants. Ces diffé-

6. Globalement seuls les systémes qui mettent & disposition de nouvelles ressources en réaction
aune charge importante dérogent a cette régle de fonctionnement.
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Figure 7. Modéles obtenus sur les jeux de mesures 1 a 4

rences qualitatives sont automatiquement prises en compte par notre méthodologie a
traversletype delabrique finale retenue.

4.2. Evaluation delatechnique de calibrage ad hoc

Nous avons évalué les performances de notre technique de calibrage (DFO) pré-
sentée en Section 3 sur des combinaisons possibles de briques et de jeux de mesures.
Nous avons également confronté ses performances avec celles d' une approche systé-
matique et celles d’ un algorithme d’ optimisation numérique basé essentiellement sur
les gradients : Solvopt / [KAP 00]. Les facteurs de performances que nous avons me-
Jrés sont la vitesse de convergence (estimée par le nombre d' appels moyen a f : #f
B.temps CPU moyen en seconde®) et la robustesse (pourcentage de réalisations qui
gent vers un point z; tel que f(z;) < 1.15min f indiqué par Rob.). Ces va-
edirs seront calculées & partir de milliers de réalisations en faisant varier x g, le point
d’amorce, dans tout I’ espace des solutions. Le paramétrage des méthodes d’ optimisa-
tion est choisi au mieux gréce a des résultats expérimentaux et reste toujoursle méme.
Pour I’ approche systématiqueil s agit essentiellement de fixer lataille des pas et pour
notre technique DFO d'initialiser les p; et . La robustesse de I’ approche systéma-
tigque ne sera pas évaluée car nous avons choisi empiriquement le pas de discrétisation
le plus grand qui assure la découverte d’ un bon calibrage.

7. http ://bedvgm.kfunigraz.ac.at :8001/alex/solvopt/index.html
8. programmeé en C et exécuté sur un serveur DualCore AMD Opteron 275
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Jeu | Brique DFO Solvopt Systématique

CPU | #f | Rob. || CPU | #f | Rob. || CPU | #f
1 M/M/C 4.7¢72 | 3513 | 100% || 1.3¢72 1300 | 14% 2.03 4.62¢°
1 | M/M/CIK || 1.55 6424 | 69% 1.57 2794 | 13% 1176 | 1.85¢"
2 M/M/C 4.5e72 | 3377 | 100% || 1.2¢72 2149 | 26% 2.1 4.68¢°
2 M/M/CIK || 1.52 6418 | 85% 1.51 2842 | 25% 1197 1.88¢7
3 M/G/1 5.1e”2 | 3687 | 85% 1.05e~2 | 1180 | 27% 523 7.12¢8
4 M/G/1 4.9¢72 | 3471 | 100% || 2.12¢72% | 3217 | 33% 4591 6.49¢°

Tableau 1. Performances comparées des trois techniques de calibrage sur des combi-
naisons de briques et de jeux de mesures

Les résultats du Tableau 1 font apparaitre notre méthode comme le meilleur com-
promis vitesse - robustesse, rivalisant avec Solvopt pour la vitesse (bien que toujours
inférieur) et ladominant nettement pour larobustesse. Nous constatons également que
les bonnes performances de notre méthode sont maintenues lorsque le nombre de pa-
ramétres des briques augmente (les résultats obtenus pour la brique M/G/1 sont trés
bons). Notons que pour comparer |es capacités de robustesse des techniques d’ optimi-
sation, nous les avons volontairement testées dans des conditions difficiles en prenant
les points d’amorce x, danstout I’ espace de recherche. Pour une utilisation courante,
I"appel a des heuristiques sur les briques permet de fixer un «bon» x ¢, Situé a proxi-
mité de I’ optimum recherché. Le taux de réussite des optimisations est alors trés lar-
gement augmenteé (tres proche de 100% pour notre méthode DFO). En outre des tech-
niques simples comme le « multi départ » [MAY 88] permettent de mieux contréler
les chances de succés de la méthode.

4.3. Modélesretenus par notre méthodologie

Pour lesjeux de mesures 1 et 2, le calibrage des briques M/M/C et M/M/C/K rend
compte de trés bons résultats. Les courbes de performances des modél es obtenus pour
ces briques se situent tres prés de I’ ensemble des points comme le montrent les Fi-
gures 7(a) et 7(b). Notons que d'autres briques, plus compliquées, n’ apportent que
trés peu d’ améliorations a cette approximation. En revancheles jeux de mesures 3 et 4
mettent en échec les briques M/M/C, M/M/C/K et M/M/CIIN (I’ exemple des briques
M/M/C et M/M/CIK en témoigne). Le calibrage le plus favorable de ces briques en-
gendrent des courbes de performances trés éloignées de certains points de mesures.
alogique du systéme n’ est pas respectée. Par conséquent on fait appel a des briques
sophistiquéestelleslaM/G/1 qui permet plus de flexibilité sur lamontée en satu-
. LaM/G/1 permet d' obtenir un modeéle calibré trés proche des mesures du jeu
et du jeu 4 commel’illustrent les Figures 7(c) et 7(d).

L’ exploitation de ces modéles pour la planification de capacité passe par lalecture
des courbes de performances. Le modée lauréat de notre méthodologie (dont I’ exis-
tencen’ est pas garantie pour chaquejeu de mesures) serviraaprédirele comportement
du systéme étudi € en dehors des points de mesures. L’ analyste di spose trés rapidement
et trés simplement d’ une prédiction quant aux performances du systéme mesuré et ce
guelque soit le niveau de charge qui I’ intéresse.
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5. Conclusions et travaux futurs

Les résultats de la Section 4 montrent la faisabilité de |’ approche descriptive pour
certains usages et nous encouragent a poursuivre le dével oppement de notre méthodo-
logie. L' approche descriptive, au coeur de nos travaux, ne s oppose pas a |’ approche
constructive. Rien n’ empéche d' intégrer des informations supplémentaires sur le sys-
teme dans ce type d'approche. Par exemple, on peut changer un paramétre d'une
brique en une constante si I’on souhaite respecter une valeur réelle connue du sys-
téme (comme le nombre de serveurs d'un systéme) ou bien exclure les briques de
modéles a perte si le systéme est sans perte. Notre technique de calibrage par un pro-
cédé d’ optimisation numérique utilise des procédés de DFO classiques et des heuris-
tiques propres au contexte d' utilisation. Elle constitue une approche originale pour
calibrer atomatiquement des modéles analytiques. Sa capacité ainférer efficacement
le calibrage optimal de briques a4 ou 5 paramétres en fait une piéce maltresse de la
méthodol ogie. Son aspect trés générique permet de I’ exploiter pour toutes les briques
existantes et avenir.

Lestravaux futursviseront amultiplier le nombre de cas d' éude (probants ou pas)
dans des domaines variés aux spécificités singuliéres (serveursweb, trafic réseau, etc).
I1s porteront aussi sur le sensadonner aux paramétres des modéles d’ inférenceretenus
par notre méthodologie. L es résultats peuvent-ils apporter une perception intrusive sur
le systéme? D’ autre part nous poursuivrons la définition de nouvelles briques. Mais
cette recherche doit se faire trés méticuleusement. Une brique simple suffisamment
proche des mesures suggere que le comportement étudié du systéme s apparente aun
modéele de file d' attente simple. Pour une brique compliquée [égérement meilleureiil
devient difficile de savoir si ¢'est e calibrage ad hoc aux mesures ou bien la structure
delabrique qui apermis d’ approcher les mesures.
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