
Modèles stochastiques

Chaînes de Markov discrètes
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8.   Probabilités à l'équilibre
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8.   Probabilités à l'équilibre
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Les sont des propriétés à long  probabilités à l'équilib  terme des chaînes de Mre arkov
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9.   Coût moyen (à long terme) par unité de temps
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Soit un processus stochastique étant une chaîne de Markov 

Considérons une fonction de coût définie par une variable aléatoire  définie

pour les valeurs des états 0, , :

0 , , .

Supposons que la fonct

t
C X

M

C C M

…

…

( ) ( )ion  soit indépendante du temps; i.e.,  reste la

même pour tous les temps .
tC C X

t

i



( )
{ }

( )

Soit un processus stochastique étant une chaîne de Markov irréductible
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1 0Nous avons  0.25 et 0.75 

Considérons une entreprise dont le coût d'exploitation  depend de la météo:
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