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Résumé

La consommation énergétique des serveurs de calculs représente une partie non négligeable de la conso-
mmation électrique mondiale. Gérer ainsi de manière fine les jobs s’éxécutant sur les grilles permet
d’améliorer sensiblement l’efficacité énergétique des centres de calculs, qui représentent une part im-
portante de la consommation liée à l’informatique. Il est difficile de tester, d’évaluer et de comparer
les techniques de gestion de jobs ainsi que leur impact énergétique. De plus, avec la généralisation de
la possibilité de migration de ces tâches, de nouveaux leviers de réduction de consommation appa-
raissent. Il devient alors possible de réduire la consommation de manière proactive, en choisissant de
manière pertinente les tâches à migrer, ainsi que leur lieu de destination. Dans cet article, nous allons
présenter une nouvelle approche basée sur une modélisation fluide pour résoudre la problématique de
l’évaluation rapide et efficace de gestion de jobs dans les grilles de calcul, et ceci afin de permettre une
optimisation de celle-ci du point de vue énergétique. Le modèle mathématique utilisé provient d’une
limite macroscopique formelle effectuée à partir d’une description particulaire des jobs. La résolution de
ce modèle est beaucoup plus rapide que les simulations particulaires classiques. On passe d’un temps
linéaire en le nombre de jobs à un temps indépendant de ce nombre. Nous présentons ce modèle ainsi
qu’une validation par rapport au modèle particulaire.

Mots-clés : Grilles, Modélisation fluide, Migration, Economie d’énergie, Ordonnancement

1. Introduction

Nous constatons depuis plusieurs années un accroissement de la consommation électrique dû aux ser-
veurs de calculs et aux centres de données. Des études récentes [1,2] aux Etats Unis et en Europe
ont montré que la consommation électrique devient préoccupante. De plus, lors du CeBit 2008 à Ha-
novre, des estimations ont montré que l’utilisation d’Internet au niveau mondial nécessite l’équivalent
de 14 centrales électriques pour alimenter les ordinateurs et serveurs, produisant une empreinte carbone
équivalente à celle de l’industrie du transport aérien. Les opérateurs de centres de calcul et de données
investissent des sommes très importantes pour pouvoir alimenter en énergie leur infrastructure ou pour
en disperser la chaleur émise, ces coûts étant actuellement équivalents au coût d’achat de l’infrastructure
en moins de trois ans.

Plusieurs solutions existent pour diminuer la facture énergétique, tant du point de vue financier qu’envi-
ronnemental. Une première solution est basée sur l’efficacité énergétique de l’infrastructure elle-même,
favorisant la circulation d’air ou le refroidissement alternatif des salles machines. La seconde solu-
tion consiste à déployer des matériels moins gourmands en énergie, ou tout du moins dont le rapport
flops/watts est meilleur [3]. Les grands constructeurs de matériels, du CPU au disque dur ou au réseau
améliorent continuellement leurs produits dans cette direction.

La troisième solution est algorithmique et s’intéresse à optimiser les traitements à effectuer pour dimi-
nuer l’empreinte énergétique. Cette solution regroupe de nombreuses approches, passant par les proto-
coles réseaux [4], la modélisation de la consommation [5], l’ordonnancement de tâches en prédisant les
temps d’inactivité [6]...



Ces approches reposent souvent sur une prise en compte de problématique de l’économie d’énergie lors
de la création des logiciels, ou à des choix statiques de positionnement de tâches. La troisième possibilité,
consiste à optimiser en temps réel la consommation en migrant [7] les tâches, par exemple en utilisant
des machines virtuelles. Ainsi il devient par exemple possible de déplacer des tâches sur des sites où il
fait nuit, réduisant les besoins en climatisation.

Le système SLM (Subtle Load Management) a pour objectif de gérer de manière fine les tâches présentes
dans les grilles à grande échelle afin de réduire la consommation électrique. Cette réduction peut prove-
nir de plusieurs effets, tels que le déplacement de tâches vers des sites énergétiquement efficaces ou vers
des sites peu chargés et donc ne nécessitant pas une utilisation extrême des moyens de climatisation.

Cette première étude a pour but double de fournir des outils d’évaluation de la qualité de SLM ainsi
que d’en fournir un exemple de simulation numérique efficace.

La suite de cet article est organisée comme suit. En section 2 nous préciserons le cadre dans lequel
cette étude se place. En section 3 nous exposerons l’approche multi-résolution utilisée pour obtenir un
système de migration efficace. En section 4 nous présenterons une validation de cette approche. Enfin,
nous concluons en section 5 et ouvrons un certain nombre de perspectives, notamment pour étendre
notre modèle.

2. Motivation

Ces dernières années, la demande en terme de simulations numériques a fortement augmenté, celles-ci
permettant de réduire le nombre d’expérimentations réelles et donc de diminuer les coûts de dévelop-
pements. Avec cette demande croissante, l’équipement informatique des différents pays s’est adapté et
il existe maintenant à l’échelle mondiale un réseau de clusters de calculs plus ou moins performants.
Toutefois, la demande énergétique des moyens informatiques dédiés aux calculs intensifs a suivi la
même croissance, jusqu’à devenir une part non négligeable dans le budget alloué aux laboratoires de
recherche. Les répercussions vont même jusqu’à impacter la politique environnementale avec des de-
mandes en climatisation de plus en plus importantes.

L’étude présentée dans ce document a pour but d’optimiser les dépenses énergétiques nécessaires à la
réalisation d’un calcul, tout en essayant de limiter l’impact sur les temps d’exécution. Considérant que
les différents clusters de calculs disponibles dans une région donnée, éventuellement sur l’intégralité
du globe terrestre, sont interconnectés par des liaisons rapides permettant le transfert de données à
haut débit, le principe est de proposer une répartition dynamique de la charge de travail de manière à
optimiser le rendement énergétique. Cette approche d’optimisation sous contraintes pour la distribution
de calcul sera appelée méthode SLM (Subtle Load Management).

L’organisation que l’on se propose d’étudier est composée d’éléments dont la taille relative diffère de
plusieurs ordres de grandeur. En effet, l’élément qui sera considéré comme élémentaire est le processeur,
ou plus exactement un cœur de processeur, chacun pouvant exécuter un et un seul processus. Le niveau
immédiatement supérieur sera la ’machine’, composée d’un nombre fixé de processeurs. Afin de simpli-
fier un peu la description, on traitera chaque cœur de processeur comme un processeur à part entière,
nous négligerons donc tous les aspects liés au partage de mémoire, de vitesses de bus internes dans
l’évolution des performances d’une machine. Concrètement, une machine physique dont la carte-mère
comporte deux processeurs quad-cores sera modélisée comme une machine avec huit processeurs et
pourra donc exécuter jusqu’à huit processus simultanément. Un ensemble de machines toutes identiques
sera appelé un cluster. Enfin, l’échelle la plus grande représente la répartition des clusters.

L’objectif sera de minimiser au mieux les paramètres suivants :
– Energie consommée : elle représente l’énergie utilisée par lesmachines en charge ainsi que celle nécessaire
au fonctionnement de la climatisation.

– Temps de traitement : c’est le temps total mis pour exécuter le travail demandé.
– Coût de location : il s’agit du coût financier demandé pour la location de temps de calcul sur des clus-

ters.
– Bande passante : les échanges entre clusters pouvant être fréquents, il s’agit de minimiser l’impact de
ceux-ci sur le réseau.
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3. Modélisation fluide des grilles de calcul : une approche hiérarchique

En amont de la mise en œuvre de cette méthode, nous nous intéressons essentiellement à la simulation
et à la modélisation mathématique de celle-ci afin de pouvoir tester rapidement différents protocoles de
répartition de charge. Une fois la structure du réseau de clusters donnée, nous considérons un grand
nombre de jobs évoluant dynamiquement sur celui-ci, chaque cluster décidant à intervalles de temps
donnés, ce qu’il advient de chaque job, c’est-à-dire si ce dernier continue à s’exécuter sur place ou bien
s’il est envoyé vers un autre cluster afin d’optimiser les coûts ou le temps de traı̂tement restant. Une
telle simulation, dite particulaire, faisant intervenir des jobs avec leur caractéristiques propres, leurs
interactions via l’occupation des clusters et leur influence sur les performances globales du cluster se
révèle numériquement lourde à mettre en œuvre quand on s’intéresse à son comportement à très grande
échelle, c’est-à-dire quand le nombre de jobs considérés est très élevé. Notre objectif est de proposer des
modèles moyennés du problème, valables à grande échelle, utilisant le formalisme des équations aux
dérivées partielles (voir par exemple les travaux de P. Degond [8,9] sur les modèles de trafic routier, de
G. Dufour [10] sur les gouttes) et qui pourront être simulés numériquement à un coût indépendant du
nombre de jobs considérés. Nous nous restreignons ici à l’optimisation conjointe du coût énergétique
des jobs et de leur temps de calcul, l’optimisation énergétique liés aux problèmes de climatisation étant
réservée à un travail ultérieur.

L’approche présentée dans cet article repose sur une hiérarchisation des différents niveaux de descrip-
tion, laquelle permet, en partant d’une description précise de l’évolution des valeurs modélisées (niveau
particulaire) de déterminer de façon rigoureuse l’évolution de la population complète des jobs selon
leurs caractéristiques (niveaumésoscopique ou cinétique), via la définition d’une fonction de répartition.
Les variations des quantités observables de l’ensemble des jobs peuvent alors être modélisées en calcu-
lant les moments de cette fonction de répartition. Cette méthodologie présente l’avantage de pouvoir
recréer, sous la contrainte de quelques hypothèses de forme de distribution des jobs, une approximation
de l’état du système au niveau particulaire à partir des quantités moyennées, lesquelles peuvent être
calculées avec des algorithmes efficaces et rapides.

3.1. Description du réseau de clusters

Nous considérons ici un sytème de M clusters, notés Cj pour j ∈ {1, . . . ,M}, en réseau. Chaque cluster
est caractérisé par le nombre total de processeurs Ej contenus dans le cluster, l’indice de performance
fj de ses processeurs (supposés tous identiques) et leur consommation individuelle d’énergie en charge
par unité de temps Zj (la consommation de référence zéro - supposé identique pour tous les clusters -
étant prise pour des machines allumées au repos). En ce qui concerne les communications entre chaque
cluster, nous négligeons dans un premier temps tout effet de saturation lié à la bande passante et nous
nous donnons une table de connectivité globale pour les temps de transfert entre les clusters. Le temps
de transfert d’un fichier de taille l en mémoire du cluster Cj vers le cluster Ck est supposé affine en l :

τjk(l) = αjk + βjkl,

où αjk, un temps de latence, et 1/βjk, le débit entre j et k, sont connus a priori. On ne fera aucun transfert
interne à un cluster et on supposera que αjj = 0 et βjj = 0.
Nous supposerons pour simplifier l’écriture des équations que tous les clusters sont synchronisés et
effectuent leurs choix de transfert au même moment avec une périodicité T caractérisant la réactivité du
système.

3.2. Description particulaire

On suppose avoir un nombre fini N de jobs lancés en même temps. Chaque job Ji, 1 ≤ i ≤ N est ca-
ractérisé par sa charge de travail restant à effectuer qi, sa taille en mémoire li, le nombre de processeurs
ni requis pour son exécution et le cluster Pi sur lequel il s’exécute. Lors d’un transfert entre deux clus-
ters, plutôt que de modéliser le temps de latence lié au temps de transfert, nous supposerons que le job
est transféré immédiatement du cluster source au cluster cible, mais nous rajoutons un temps d’attente
θi avant son exécution effective égal au temps de transfert. Plus précisément, le temps d’attente θi as-
socié à un job sera soit nul (processus en cours d’exécution), soit strictement positif (processus en cours
d’attente car venant d’être déplacé).

3



Le temps requis pour finir l’exécution du job Ji sera alors texe(qi, ni, li, , Pi, Pi) =
qi

nifPi

si Ji continue à

s’exécuter sur Pi et texe(qi, ni, li, Pi, k) =
qi

nifk

+τPik(li) si Ji est transféré du cluster CPi
vers le cluster

Ck. Le côut énergétique du traı̂tement du job sera Ke(qi, k) = niZk

qi

nifk

=
Zkqi

fk

.

Soient ct et ce les coefficients de pondération donnant l’importance relative accordée au temps d’exécution
et à la consommation énergétique. La fonctionnelle que l’on souhaite minimiser est alors :

K(qi, ni, li, k) = ctt
exe(qi, ni, li, , Pi, k) + ceKe(qi, k).

En particulier, soit k⋆ ∈ {1, . . . ,M} qui minimise la fonctionnelle K(q,n, l, ·) pour un job de charge q, de
longueur l et nécessitant n processeurs, i.e. tel que K(q,n, l, k⋆) = min{K(q, n, l, k), 1 ≤ k ≤ M}, on
déplacera le job de sa position actuelle P vers k⋆ à un temps multiple de T uniquement si k⋆ est différent
de P. On définit alors le processus de décision Dec(q,n, l, k, P) par

Dec : R
+
q × R

+
n × R

+
l × {1, . . . ,M} × {1, . . . ,M} −→ {0, 1}

(q,n, l, k, P) 7−→

{
1 si k = k⋆ et k⋆ 6= P

0 sinon.

L’évolution du job Ji sur le réseau de cluster s’effectue suivant les équations suivantes :

– la longueur du message à transmettre ne varie pas au cours de l’exécution :
dli

dt
= 0,

– le nombre de processeurs requis ne varie pas au cours de l’exécution :
dni

dt
= 0,

– la charge de travail restant à effectuer ne peut que décroı̂tre quand le job est effectué :

dqi

dt
= −nifPi

1qi>0δθi=0,

– le temps d’attente décroı̂t linéairement tant qu’il est strictement positif et ne peut augmenter qu’avec
un changement de cluster à un temps multiple de T . Soit Ψi = (θi, Pi), on a :

dΨi

dt
=

d

dt

(

θi

Pi

)

=

(

−1θi>0

0

)

+ δθi=0δsin(πt/T)=0

∑

1≤k≤M, k6=Pi

(

τPik(li)

k − Pi

)

Dec(qi, li, ni, Pi, k).

3.3. Equations cinétiques

L’approche précédente consiste à regarder beaucoup de jobs différents et à observer leur évolution sur
le réseau. Afin d’éviter de les suivre tous individuellement, nous introduisons la fonction de répartition
des jobs

f(t, q, Ψ = (θ, P), l, n) =
1

N

N∑

i=1

δq=qi(t) ⊗ δΨ=(θi(t),Pi(t)) ⊗ δl=li(t) ⊗ δn=ni(t)

qui permet de compter le nombre de jobs étant à l’instant t dans le cluster P avec un temps d’attente θ,
de longueur l et nécessitant n processeurs pour fonctionner. Pour une fonction test φ ∈ D(R+

q × R
+
θ ×

{1, . . . ,M} × R
+
l × R

+
n), on a :

< f(t), φ >=
1

N

N∑

i=1

φ(qi(t), Ψi(t), li(t), ni(t))

En dérivant cette égalité, on obtient au sens des distributions :

∂f

∂t
−

∂

∂q
(nfP1q>01θ=0f) −

∂

∂θ
(1θ>0f) =

∑

k 6=P

Dec(q, l, n, P, k) < f, 1Ψ=(0,P) >
(

δΨ=(τkP,k) − δΨ=(0,P)

)

.

Dans la suite, nous distinguons les jobs en attente (θ > 0) des jobs en cours d’exécution (θ = 0) en
introduisant la fonction de densité fexe associée aux processus en cours d’exécution et la fonction de
densité fatt associée au processus en attente. On écrit :

fexe(t, q, P, l, n) =< f(t, q, ·, P, l, n), 1θ=0 > et fatt = f − fexeδθ=0,
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ce qui donne les équations suivantes sur fexe et fatt :

∂

∂t
fexe −

∂

∂q
(nfP1q>0fexe) = fatt(θ = 0+) −

∑

k 6=P

Dec(q, l, n, k, P) < fexe, 1P > δP,

∂

∂t
fatt −

∂

∂θ
(1θ>0fatt) =

∑

k 6=P

Dec(q, l, n, k, P) < fexe, 1k > δθ=τkP
⊗ δP.

3.4. Equations fluides

Les équations précédentes décrivent bien la répartition des jobs sur le réseau, en conservant l’essentiel
de l’information. Le nombre de processeurs utilisés et la longueur des jobs n’apparaissent pourtant pas
comme des informations essentielles à la compréhension de la dynamique du réseau décrit. Dans le
cadre de simulations numériques, ces variables supplémentaires doivent également être discrétisées et
compliquent d’autant la résolution. Afin de nous concentrer sur un modèle contenant l’essentiel de
l’information, nous travaillons avec les moments en l et n des fonctions de répartitions f, fexe et fatt

précédentes :

ρ(t, q, θ, P) =

∫

R
+

l
×R

+
n

f(t, q, θ, P, l, n)dl dn,

ρl(t, q, θ, P) =

∫

R
+

l
×R

+
n

l.f(t, q, θ, P, l, n)dl dn,

ρn(t, q, θ, P) =

∫

R
+

l
×R

+
n

n.f(t, q, θ, P, l, n)dl dn,

où ρ est la densités de jobs de charge q dans le cluster P à l’instant t et au temps d’attente θ (en exécution

(exe) ou en attente (att) si on travaille à partir des fonctions de répartition fexe ou fatt), l = ρl
ρ
et n = ρn

ρ

sont les tailles et nombres de processeurs moyens requis par les jobs.

En intégrant de même les équations sur fexe et sur fatt, nous obtenons un jeu d’équations donnant
l’évolution en temps des moments d’ordre k en fonction de conditions sur les moments d’ordre k et k+1.
Nous avons besoin d’hypothèses supplémentaires concernant la répartition des jobs sur le réseau afin
d’obtenir un système fini d’équations aux dérivées partielles. Cet aspect constituera un enjeu important
des modélisations futures, mais nous pouvons déjà étudier l’évolution du système sous des hypothèses
de fermetures simples : nous supposons pour cette étude que tous les jobs requièrent exactement le
même nombre n0 de processeurs et occupent la même taille l0 en mémoire. Cette hypothèse impose
la structure fexe = ρexeδl=l0

⊗ δn=n0
et fatt = ρattδl=l0

⊗ δn=n0
. Sous ces hypothèses, on obtient le

système fluide suivant :

∂

∂t
ρexe −

∂

∂q
(n0fP1q>0ρexe) = ρatt(θ = 0+) −

∑

k 6=P

Dec(q, l0, n0, P, k) < ρexe, 1P > δP,

∂

∂t
ρatt −

∂

∂θ
(1θ>0ρatt) =

∑

k 6=P

Dec(q, l0, n0, k, P) < ρexe, 1k > δθ=τkP
⊗ δP.

On remarquera que sous ses hypothèses, nous retrouvons exactement les équations dumodèle cinétique
mais leur interprétation est sensiblement différente.

4. Validation numérique

Nous nous plaçons dans le cas particulier décrit dans la partie précédente, en supposant que tous les
jobs requièrent le même nombre de processeurs et ont la même longueur. Dans l’optique de valider
l’approche fluide, deux types de solveurs ont été développés. Le premier est de type particulaire et
simule un traitement réaliste des jobs tel qu’il est habituellement effectué dans un batch scheduler, en
rajoutant la notion de migration de jobs. Ce solveur constituera notre référence en termes de résultats
et de coût de calcul et permettra de valider le solveur fluide basé sur la résolution des équations aux
dérivées partielles obtenues dans le chapitre précédent.
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FIG. 1 – Condition initiale des jobs en execution (gauche) et en attente (droite)
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FIG. 2 – Evolution dans les clusters 1, 3 et 5 des charges de calcul (trait plein) et des temps d’attente
(tirets) moyens.

4.1. Solveur particulaire

Le code du solveur particulaire a été réalisé en python. Il repose sur unemodélisation directe du système
afin de fournir une base de comparaison réaliste de référence pour le solveur fluide. Il simule le système
par une modélisation discrète du temps. Régulièrement la boucle de décision est appelée avec comme
argument les jobs et les sites. Le reste du temps, les caractéristiques des jobs sont simplement mises à
jours (exécutions ou transferts).

4.2. Solveur fluide

Le code du solveur fluide a été réalisé en fortran 90. Les structures de données correspondantes sont
basées sur les caractéristiques des jobs, ce qui amène à définir, pour chaque cluster, un espace des
phases constitué de la charge de calcul q et du temps d’attente θ. En pratique, l’utilisateur est amené à
définir des bornes maximales de ces variables, respectivement QMAX et θMAX, ainsi qu’une finesse de
discrétisation, i.e le nombre d’intervalles NQ et Nθ considérés respectivement sur les espaces [0,QMAX]

et [0, θMAX].

La résolution proprement dite des équations de type transport dans ces espaces est effectuée numéri-
quement par une méthode de type Volumes Finis, la précision au second ordre en la variable d’espace
étant obtenue grâce à une approche MUSCL [12]. Une caractéristique essentielle de l’algorithme utilisé
est la préservation de bornes réelles telles que la positivité du nombre de jobs ayant des caractéristiques
données. Ce type de conditions est assuré par la limitation des gradients ainsi que par l’utilisation d’un
schéma en temps de type splitting [11].

4.3. Description des cas-tests

Pour simplifier l’interprétation des résultats de simulation, le cas-test présenté contient 5 clusters de
caractéristiques proches, seul l’indice de performance étant modifié. Les valeurs de coût ont été norma-
lisées et sont dans un premier temps identiques et le nombre de machines est choisi suffisamment grand
(106) afin de ne pas avoir d’effet de saturation. Les indices de performance ont été choisis d’un rapport
1 à 3 afin d’avoir un ensemble de comportements suffisamment différents, respectivement 1.3, 1.6, 2, 2.6
et 4.
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FIG. 3 – Comparaison entre les solveurs particulaire et fluide.
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FIG. 4 – Evolution dans le cluster 5 des charges de calcul (trait plein) et des temps d’attente (tirets)
moyens (gauche) ; nombre de jobs par cluster (centre) et évolution du transfert des jobs issus du cluster
1 (droite).

Dans un premier temps, nous nous intéressons à un cas où les temps de transit entre clusters sont pris
suffisamment grands pour éviter les transferts des jobs afin de permettre une inteprétation simple des
résultats et de valider la méthode utilisée. Dans un second temps, afin d’illustrer l’effet des transferts
sur la dynamique des clusters, nous considérons une distribution de latences telle qu’il est coûteux
d’atteindre le cluster le plus performant (numéro 5), tandis que les transferts entre les clusters 1 et 2

d’une part et 3 et 4 d’autre part sont un peu plus rapides.

4.4. Résultats numériques

Nouc commençons par le cas où il n’y a pas de transferts, la figure 2 représente l’évolution des valeurs
moyennes de charge de calcul et de temps d’attente moyen au cours du temps dans les clusters 1, 3 et 5.

Ces résultats correspondent qualitativement au comportement attendu. En effet, l’augmentation ob-
servée du temps d’attente est d’autant plus importante que le nombre de jobs en exécution décroı̂t rapi-
dement. De plus, l’augmentation brutale de la charge de calcul correspond à la disparition du premier
pic de jobs en exécution. La variation est d’autant plus brutale que l’arrivée des jobs en attente se fait
rapidement relativement à la vitesse d’exécution du cluster.

Sur la figure 3 sont représentées l’évolution des temps moyens pour les solveurs particulaire et fluide
ainsi que la variation de la complexité de calcul en fonction de la taille des systèmes étudiés. La compa-
raison entre les résultats des deux solveurs permet alors de valider le comportement du solveur fluide.
Il faut toutefois noter que la simulation particulaire ayant un coût temporel linéaire en le nombre de
jobs - contrairement au modèle fluide qui ne dépend que de la discrétisation choisie - les queues de dis-
tribution étudiées dans le cas-test sont difficilement simulables en temps raisonnable. Cela explique la
divergence entre les deux modèles observée sur des temps longs de simulation.

Dans le cas où les transferts sont effectifs, on observe que l’évolution des valeurs moyennes de charge
de calcul et de temps d’attente moyen dans le cluster 5 est modifiée, les différents pics correspondants
aux arrivées de jobs des autres clusters. Cette évolution, de même que les quantités de jobs transférées
d’un cluster vers un autre, sont représentée sur la figure 4.

Les comportements observés sont conformes aux attentes, la correspondance entre les latences entre
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clusters et les tranferts effectués étant bonne. Les proportions de jobs transférés obéissent effectivement
à la règle selon laquelle il est intéressant de déplacer un job vers un cluster lointain si et seulement si
la charge de calcul restant à effectuer est suffisamment importante au regard de la différence de perfor-
mance entre les clusters.

5. Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle approche basée sur une modélisation fluide pour
résoudre la problématique de l’évaluation rapide et efficace de gestion de jobs dans les grilles de calcul,
afin de permettre une optimisation de celle-ci du point de vue énergétique. Lemodèlemathématique uti-
lisé provient d’une limite macroscopique formelle effectuée à partir d’une description particulaire des
jobs. Le remplacement du système particulaire originel par un système d’équations aux dérivées par-
tielles permet l’utilisation de techniques numériques de résolution efficaces et uniquement dépendantes
de la discrétisation de l’espace des phases. Les premiers résultats numériques présentés, dont la compa-
raison avec un solveur particulaire, assurent de la capacité du modèle fluide à décrire le comportement
attendu des grilles, pour un coût temporel indépendant du nombre total de jobs. Rappelons que le sol-
veur particulaire a un coût temporel proportionnel à ce nombre.

Une première étape d’amélioration du modèle consistera à augmenter le nombre de paramètres pris en
compte afin d’affiner le réalisme des situations étudiées (taille de clusters limitée, coût de la climati-
sation, etc.). Cela permettra d’étudier des configurations complexes hors d’atteinte des méthodes clas-
siques particulaires actuelles. Une seconde étape sera alors l’application de cette méthode à l’évaluation
de l’efficacité de différents algorithmes de décision pour optimiser l’énergie consommée, le temps de
traitement, le coût et/ou la bande passante.
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