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estimée

Machine 1
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Date d'échéance

Nouvelle tâche
Flexibilité

Pour chaque tâche, un ensemble de placements est testé
Calcul de la valeur objectif IT
Estimation du besoin de puissance
Demande de l’attractivité au système électrique
Choix d’une solution suivant les deux objectifs
1. Respect des dates d’échéances
2. Qualité de l’énergie (attractivité électrique)
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Méthodologie
Simulation avec DCworms
Modifié pour la simulation de sources électriques
Centre de petite taille, panneaux photovoltaïques

Charge synthétique, basée sur des traces de Google 1

3600 tâches soumises sur 3 jours
Différents facteurs de flexibilité (αflex)

Flexibilité
Tâche
1

Tâche
2

Tâche
1

Tâche
2

Comparaison à GreenSlot 2, approche de la littérature
Connaissance globale (modèles IT et électrique)
Heuristique gloutonne
Modifiée pour l’adapter à la charge

1. G. Da Costa, L. Grange, I. De Courchelle,Modeling, classifying and generating large-scale Google-like workload,
Sustainable Computing : Informatics and Systems
2. Í. Goiri et al., GreenSlot : Scheduling Energy Consumption in Green Datacenters, Proceedings of 2011 International

Conference for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis
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1. G. Da Costa, L. Grange, I. De Courchelle,Modeling, classifying and generating large-scale Google-like workload,
Sustainable Computing : Informatics and Systems
2. Í. Goiri et al., GreenSlot : Scheduling Energy Consumption in Green Datacenters, Proceedings of 2011 International

Conference for High Performance Computing, Networking, Storage and Analysis
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Glouton : saturation des machines quand l’énergie est disponible
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Nouvelle heuristique pour utiliser efficacement les EnR
Résultats comparables à une approche centralisée
Sans connaissance de l’infrastructure électrique
Découplage des préoccupations électriques/informatiques

Étude de la relation entre flexibilité et performances

Limites de l’approche
Intégration dans l’ordonnanceur
Tâches batch uniquement
Algorithme glouton
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Optimisations IT et électrique séparées
Évaluation d’un plan de puissance
DM : fonctions boîtes noiresRT → R
Objectif interne (utilité)
Coûteux en temps et calcul
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Aspect multiobjectif

Optimisation avec plusieurs objectifs

Deux objectifs : utilité IT et électrique

Scalarisation (somme pondérée...)
Contraintes : ε-constraint
A posteriori : front de Pareto
• Ensemble des meilleurs compromis E
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ct

ri
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IT Utility (maximize)

Algorithmes évolutionnaires multiobjectifs (MOEAs)
Idéal pour des boîtes noires
Algorithmes génétiques : SPEA2, NSGA-II
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Approximation des fonctions objectifs

Évaluation coûteuse d’un plan de puissance
Beaucoup d’évaluations nécessaires

Budget restreint (arrivée de tâches, prévisions météo...)

Approximation des modules de décision
Substituer une fonctionRT → R à chaque DM!

État changeant entre deux optimisations
Apprentissage en ligne

Peu de solutions connues et grande dimensionnalité
Méthodes de régression habituelles peu efficaces
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Vue d’ensemble de l’approche

Optimization
algorithm

Electrical infrastructure

PDM

Forecast

IT infrastructure

ITDM

Tasks

Power profile
evaluation

Power profile
evaluation

Weather
Forecast

Cœur : algorithme évolutionnaire multiobjectif (SPEA2)
Réduction du coût d’évaluation des profils de puissance
Substitut (approximation) entre SPEA2 et les DMs
Agit comme un «cache intelligent»
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Intégration de la méthode d’approximation

New
individuals

ArchiveArchive

New
individuals

Initial
population 

Sorted
individuals 

Evaluate
objectives

Strength
Pareto sorting 

Eliminated

Next
archive

Selection

Next generation offspring (mutation & crossover) 

Attribution des valeurs des objectifs avec approximation
Évaluation parfois remplacée par une approximation
Mélange d’individus évalués et approximés

Durée de vie associée à chaque individu
Evalué si conservé pendant suffisament de générations

Évaluation→ ajout à la base de connaissances
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Limitations de SPEA2

SPEA2 et approximation par fonctions de substitution
Nombre d’individus dans l’archive limité
Approximation trop optimiste→ perte de bonnes solutions
Dégradation du résultat
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Unreliability-SPEA2 (USPEA2)
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Approximation : Multi-resolution Haar Transform (MHT)

 (  8,    6,    1,    5 )

Hypothèse : plans de puissance similaires⇒ utilité proche
Similarité entre séries temporelles : transformée en ondelettes
Composantes globales (moyenne) et locales

Approximation de l’utilité d’un plan de puissance
Solutions connues avec composantes globales proches
Filtrages successifs par composantes plus locales
Tant que suffisament de solutions

Utilité approximée : somme pondérée des solutions proches
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Indicateurs de qualité

Pareto front
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Objective 1 (max)

Hypervolume
Aire entre le front de Pareto d’un
ensemble de solutions et un point de
référence.

≥ si meilleures solutions
≥ si solutions plus dispersées

Normalisation si front de Pareto du
problème connu
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Indicateurs de qualité
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Validation avecmodules de décision simples

Modèles simples : front de Pareto calculable (MILP)

Module de décision IT
Charge «fluide» : temps CPU à exécuter
Utilité : revenu de l’opérateur
Récompense pour chaque unité executée
Supplément si executé au plus tôt

Module de décision éléctrique
Photovoltaïque, batteries, réseau électrique (achat/vente)
Utilité : émissions en équivalent CO2
Renouvelable sur site : zéro émissions
Réseau électrique : émissions moyennes annuelles
Batteries : coût de fabrication (vieillissement)
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Résultats
Scénario de 3 jours, 80 pas de temps
Perceptrons multi-couches (MLP)
Approximation par fonctions de base radiale (RBF)

Différents budgets d’évaluations coûteuses
Résultats comparables avec 1⁄4 du budget
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Résultats : module de décision IT réaliste

RECO 1 : ordonnancement sous contrainte de puissance
Charge de travail issue des traces de Google
DVFS, modèle fin de consommation et d’extinction
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1. S. Caux, P. Renaud-Goud, G. Rostirolla, and P. Stolf. IT Optimization for Datacenters Under Renewable Power Constraint.
Euro-Par 2018
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Amélioration par l’utilisation de MHT
Hypervolume similaire avec budget 4 fois moindre

USPEA2 : résultats stables avec approximations
Sans approximations : similaire à SPEA2

Choix du compromis à implémenter
Laissé à l’opérateur du centre de données
Boucle d’optimisation appelée régulièrement
Nouvelles tâches, changement des prévisions météo...
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Problème étudié et modélisation en MDP
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Résolution du MDP

MDP avec horizon fini (N époques de décision)
À chaque époque t, décision at ∈ A = [0, wt]

Récompense fonction de l’état et de la décision : rt(bt, at)
Prochain état bt+1 fonction de bt et at : pt(b′|bt, at)

Objectif : maximiser la récompense
∑N

t=0 E (rt(bt, at))

Choix d’une action : politique (π1, π2, . . . πN−1)
Décision à l’époque t : at = πt(bt)

Recherche d’une politique optimale
Bénéfice à long terme 6= bénéfices immédiats
Horizon fini, états discrets : prog. dynamique
Complexité :O(|B|2 · |A| · |N |)
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Analyse de la structure du MDP

Itération sur la valeur (VI) et politique optimale

Qt(b, a) = rt(b, a) +
∑
b′∈B

pt(b
′|b, a)Vt+1(b

′)

Vt(b) = sup
a∈A

Qt(b, a)

Règle optimale : π∗
t (b) = arg supa∈AQt(b, a)

États et actions continus : cas général
Approximation par discrétisation : coûteux
Heuristiques (apprentissage par renforcement...)

Analyse de la structure du problème
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Application numérique : ε-approximation

Ensemble de propriétés prouvées par induction
Concavité deQt(b, ·), existence d’un chemin ∂Qt

∂a∂b = 0, ...
Application avec erreur bornée : implémentation efficace
Linéaire avec le nombre d’époques
≈ linéaire avec la précision (1/ε)
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Accuracy (1/ )
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Solving time (measured) Linear fit

Time
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Méthodologie

Panneaux photovoltaïques
Traces d’ensoleillement de NSRDB 1

Incertitude : variance suivant couverture nuageuse 2

Validation expérimentale
Différentes réalisations de production (scénarios)
• Séquence de décisions→ récompense cumulée
Comparaison : optimal avec prévisions déterministes
Référence : décisions optimales avec oracle

Stochastic
forecast

t

P

Deterministic
forecast

t

P Oracle

t

P

1. M. Sengupta et al., The National Solar Radiation Data Base (NSRDB). Renewable and Sustainable Energy Reviews
2. V. Kostylev et A. Pavlovski., Solar power forecasting performance–towards industry standards. 1st International

Workshop on the Integration of Solar Power into Power Systems, 2011
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Référence : décisions optimales avec oracle
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1. M. Sengupta et al., The National Solar Radiation Data Base (NSRDB). Renewable and Sustainable Energy Reviews
2. V. Kostylev et A. Pavlovski., Solar power forecasting performance–towards industry standards. 1st International

Workshop on the Integration of Solar Power into Power Systems, 2011
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Propriétés structurelles du MDP (1)
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Propriétés structurelles du MDP (2)

0 1 2 3
0.0

2.5

5.0

7.5

Optimal action

Q
a b

Action (a)

S
ta

te
 (

b
)

Léo Grange 39 / 36


	Introduction
	Centre de donnÃ©es et gestion de l'Ã©nergie

	Ordonnancement de tÃ¢ches avec informations limitÃ©es
	Approche
	MÃ©thodologie et rÃ©sultats
	Conclusion

	Optimisation coopÃ©rative multiobjectif par boÃ®tes noires
	Vue d'ensemble
	USPEA2 et mÃ©thode d'approximation
	MÃ©thodologie et rÃ©sultats
	Conclusion

	Optimisation avec incertitudes de production
	ModÃ©lisation
	Analyse de la politique optimale
	MÃ©thodologie et rÃ©sultats
	Conclusion

	Conclusion et perspectives
	

	
	Annexe

