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1 Introduction
Le Cloud Computing est une technologie qui permet d’accéder, à la demande, à un ensemble

de services fournis par des ressources informatiques virtualisées, mutualisées et partagées. Un
des concepts clé des architectures de cloud est la virtualisation qui permet une utilisation
flexible et rentable des ressources, et donc un meilleur rendement énergétique tout en garantis-
sant les performances. Lorsque la charge du système est faible, les machines virtuelles (VMs)
non utilisées sont désactivées (mises en veille) et consomment alors moins d’énergie. Par contre,
lorsque la charge augmente les VMs sont activées afin de compenser le surplus de travail. Toutes
ces considérations énergétiques sont cruciales dans les environnements de cloud [6] tout comme
pour les data centers puisqu’elles représentent la majeure partie des coûts de fonctionnement
et impactent donc la compétitivité du cloud.

Notre objectif dans ce travail consiste à gérer les activations et désactivations des serveurs
de façon à garantir à la fois Qualité de Service (QoS) et consommation énergétique. Nous
nous focalisons sur les politiques à hysteresis qui sont des politiques avec séquences de seuils
déclenchant soit l’activation soit la désactivation des machines virtuelles selon l’intensité de
la charge du système. Ces activations et désactivations dynamiques des serveurs (ou machines
virtuelles) permettent de représenter la variabilité du nombre de ressources disponibles dans
le cloud en fonction de la scalabilité de la demande, tandis que la notion d’hysteresis permet
d’éviter les effets de ping-pong ce qui la rend plus pertinente qu’une politique à un seul seuil.
Les politiques à hysteresis présentent des facilités de mise en oeuvre et sont optimales dans
une majorité de modèles Markoviens [1]. C’est pourquoi ce type de politiques est largement
appliqué dans les modèles d’analyse de cloud et a déjà été étudié dans [2, 3, 7] par exemple.

Notre but est de calculer efficacement les seuils optimaux d’activation et désactivation en
fonction des coûts, en considérant à la fois des aspects d’évaluation de performances ainsi que
des aspects énergétiques qui généralement n’ont été abordés que séparément dans les travaux
précédents.

2 Formulation du problème : modèle d’optimisation
Afin de représenter l’aspect dynamique de ce système, nous considérons le modèle de file

d’attente suivant : le modèle considéré est à temps continu et ponctué par les arrivées ou les
départs du système. Nous supposons que le processus d’arrivée dans la file est poissonnien de
taux λ et que la file est de taille finie. Le système est composé de K serveurs (VMs) supposés



homogènes dont le service est exponentiel de taux µ. On suppose qu’il y a au moins un serveur
actif dans le système et au plus K. De plus, sachant que le modèle est à capacité finie, un
certain nombre de clients seront amenés à être perdus lorsque la capacité de la file est atteinte.
L’état du système est donné par X = (x, s) où x et s représentent respectivement le nombre
de clients dans le système et le nombre de serveurs actifs.

Pour les coûts, nous considérons deux types de coûts : les coûts liés à la QoS du client et
les coûts liés à la consommation énergétique. Certains d’entre eux sont instantanés et d’autres
s’accumulent au cours du temps. Ainsi, nous supposons que cP est le coût de la perte d’un
client, cSa est le coût associé à l’activation d’un serveur, et cSd celui associé à la désactivation
d’un serveur, tandis que cH est le coût par unité de temps du nombre de client dans la file et
cU le coût par unité de temps associé à l’utilisation d’un serveur actif.

Nous cherchons à minimiser les coûts moyens. Il y a plusieurs manières de calculer ces seuils
soit par des approches de programmation dynamique stochastique soit en exprimant le coût
moyen en fonction des seuils puis en appliquant un algorithme de recherche (le plus souvent
locale) comme dans [5]. C’est cette dernière approche que nous appliquons et adaptons ici. Elle
se base sur le fait qu’une fois l’ensemble des valeurs des seuils fixées le système peut-être décrit
comme une chaîne de Markov. Il suffit alors de calculer la loi invariante pour ensuite en tirer
les performances moyennes. La résolution avec formule close de la chaîne est proposée dans [4].

L’article [5] propose trois heuristiques de recherche locale pour des modèles comportant uni-
quement un seul type de seuil. Nous proposons une adaptation de chacune de ces trois heuris-
tiques pour des modèles à deux types de seuil. Ces heuristiques sont implémentées et comparées
entre elles. Nous constatons alors que ces heuristiques sont très efficaces mais qu’elles ne re-
tournent pas forcément la solution optimale (calculée par énumération sur de petits exemples)
contrairement à celles de Kranenbourg [5]. Les résultats (pour une taille de 16 serveurs et de
40 clients maximum) se trouvent dans le tableau ci-dessous et plaident pour des recherches
plus poussées sur l’adaptation d’une méthode exacte efficace pour notre modèle.

- Pourcentage de Temps moyen Temps maximal
solutions optimales retournées d’exécution d’exécution

Heuristique 1 94% 0.441 sec 2.424 sec
Heuristique 2 95, 5% 0.386 sec 1.285 sec
Heuristique 3 86, 6% 0.119 sec 0.510 sec
Énumération 100% 143.515 sec 382.749 sec
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