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Résumé

Dans cette thèse, nous étudions l’efficacité énergétique des infrastructures informatiques dans un sys-

tème smart grid – cloud. Nous nous intéressons plus particulièrement aux réseaux de communication et

aux data centers du cloud. Nous nous focalisons sur ces derniers à cause de leur grande consommation

d’énergie et du rôle vital qu’ils jouent dans un monde connecté en pleine expansion, les positionnant,

ainsi, comme des éléments importants dans un système smart grid - cloud. De ce fait, les travaux

de cette thèse s’inscrivent dans le cadre d’un seul framework intégrant le smart grid, le microgrid, le

cloud, les data centers et les utilisateurs. Nous avons, en effet, étudié l’interaction entre les data centers

du cloud et le fournisseur d’énergie du smart grid et nous avons proposé des solutions d’allocation

d’énergie et de minimisation du coût d’énergie en utilisant deux architectures : (1) une architecture

smart grid-cloud et (2) une architecture microgrid-cloud. Par ailleurs, nous avons porté une attention

particulière à l’exécution des requêtes des utilisateurs tout en leur garantissant un niveau de qualité

de service satisfaisant dans une architecture fog - cloud. En comparaison avec les travaux de l’état de

l’art, les résultats de nos contributions ont montré qu’ils répondent aux enjeux identifiés, notamment

en réduisant les émissions de gaz à effet de serre et le coût d’énergie des data centers.

Mots-clés : Réseaux électriques intelligents ; Data centers ; Énergies renouvelables ; Cloud com-

puting ; Fog computing ; Théorie des jeux.



Abstract

This thesis considers the energy efficiency of information and communication infrastructures in a smart

grid - cloud system. It especially deals with communication networks and cloud data centers due to

their high energy consumption, which confers them an important role in the network. The contri-

butions of this thesis are implemented on the same framework integrating the smart grid, microgrid,

cloud, data centers and users. Indeed, we have studied the interaction between the cloud data centers

and the smart grid provider and we have proposed energy efficient power allocation solutions and an

energy cost minimization scheme using two architectures: (1) a smart grid-cloud architecture and (2)

a microgrid-cloud architecture. In addition, we paid close attention to execute user requests while

ensuring a good quality of service in a fog-cloud architecture. In comparison with related works, the

results of our contributions have shown that they respond to the identified challenges, particularly in

terms of reducing carbon emissions and energy costs of cloud data centers.

Keywords: Smart grids; Data centers; Renewable energy sources; Cloud computing; Fog com-

puting; Game Theory.
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Ces appareils intelligents conçus avec différents formats sont généralement dotés de faibles capacités de

calcul et de stockage. Ces caractéristiques poussent les industries à adopter de nouvelles architectures

réseaux qui leur permettent une scalabilité plus flexible et économiser les efforts de configuration de

leur infrastructure. Ainsi, ces appareils se voient généralement transférer leur trafic au cloud computing

pour assurer un bon service aux utilisateurs.

1.2 Numérisation et Cloud Computing

Le processus de numérisation des entreprises doit, d’une part, s’accommoder à de nouveaux mo-

dèles commerciaux, et d’autre part s’adapter au volume colossal de données générées par leurs dépar-

tements [55]. Par conséquent, une infrastructure flexible, automatisée et caractérisée par une adoption

rapide est nécessaire pour mieux maîtriser le grand nombre de données générées des entreprises. Le

cloud computing est une solution qui permet de répondre à ces besoins.

Le cloud computing a gagné en popularité durant ces dernières années. Il constitue un mélange de

nombreux domaines informatiques ; Il fournit de l’infrastructure, des services et des applications sur

Internet. De plus, il facilite la réduction du coût d’investissement, dissocie les services de la technolo-

gie sous-jacente et offre une flexibilité en termes de dimensionnement des ressources [87]. Le principal

objectif du cloud computing est de permettre aux entreprises l’accès à des technologies via internet

de manière rentable. En utilisant le cloud computing, les petites entreprises peuvent étendre leurs

ressources informatiques en fonction des demandes de services et profiter des mêmes opportunités de

croissance pour concurrencer les autres entreprises du marché [3].

De plus en plus d’entreprises migrent leur infrastructure vers les data centers du cloud. En effet, selon

Gartner Inc, le marché mondial des services de cloud public devrait croître de 55, 5% en 2022 pour

atteindre 331, 2 milliards de dollars, contre 214, 3 milliards de dollars en 2019. De plus, le segment

de marché qui connaît la croissance la plus rapide sera celui des services d’infrastructure de système

cloud, ou Infrastructure en tant que service (IaaS), qui devrait croître de 97% en 2022 pour atteindre

76, 6 milliards de dollars, contre 38, 9 milliards de dollars en 2019 [61].

Par ailleurs, la transformation numérique n’est pas le seul facteur du développement du cloud. L’émer-

gence de l’Internet des Objets contribue de manière importante à l’utilisation de cette technologie. En

effet, les contraintes énergétiques, de calcul et de stockage des objets connectés les poussent à migrer

leurs taches aux data centes du cloud. En outre, en termes de contrainte réseau, Huawei montre que

les futurs réseaux 5G auront 100 fois plus de bande passante que les réseaux 4G [29]. Par conséquent,

le rôle majeur des data centers du cloud dans le stockage, le calcul et la gestion des données augmente

de façon exponentielle au fil du temps.

1.3 L’énergie et les data centers du Cloud

La croissance de l’utilisation du cloud computing est principalement soutenue par des millions de

serveurs et de périphériques réseaux disséminés dans des milliers de data centers géographiquement

distribués. Les data centers sont l’infrastructure clé du cloud computing pour fournir les ressources

nécessaires au traitement et au stockage des données. Parallèlement aux exigences croissantes des
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utilisateurs finaux et à leur volonté d’utiliser des services basés sur le cloud, les applications actuelles

sont devenues gourmandes en données, ce qui pose des exigences plus critiques pour la capacité de

stockage des data centers [86]. Un nombre croissant de data centers ont été bâtis dans le monde pour

stocker la quantité massive de données. Malgré les énormes progrès réalisés dans la conception de ser-

veurs et d’équipements réseaux écoénergétiques, les coûts énergétiques encourus par les fournisseurs

de services cloud (CSP) ont considérablement augmenté avec la croissance de la demande pour ces

services. Il est estimé aujourd’hui que le secteur des data centers représente 1.4% de la consommation

mondiale d’électricité [72] et que ce pourcentage a tendance à s’élever à 8% dans les cinq prochaines

années [102]. De plus, la consommation massive d’énergie des data centers est responsable de 2% des

émissions totales de gaz à effet de serre [103].

Les principaux fournisseurs de cloud computing tels que Microsoft, Google et Amazon ont construit

les plus grands data centers au monde avec une énorme consommation d’énergie. Un data center ty-

pique comprend des centaines de milliers de serveurs informatiques, d’équipements de refroidissement

et de transformateurs électriques. Le coût énergétique d’un data center provient principalement de

l’énergie consommée par les serveurs physiques qui représente 45% de la consommation totale d’éner-

gie [30]. Par exemple, le data center de Microsoft à Quincy, Washington, consomme 48MW , ce qui est

suffisant pour alimenter 40000 foyers [112]. On estime que le coût total de l’électricité des serveurs et

des data centers aux États-Unis est de 7, 4 milliards de dollars par an [112] et domine tous les autres

coûts reliés au cloud computing. Donc, l’importante consommation d’énergie des data centers pré-

sente deux défis majeurs. Tout d’abord, cette quantité de consommation d’énergie entraîne des coûts

considérables pour les fournisseurs de cloud. Le coût de l’énergie étant une part importante du coût

d’exploitation de chaque fournisseur de cloud, il est nécessaire et important de minimiser sa facture

d’électricité. Deuxièmement, les data centers en tant que clients d’électricité ont un impact majeur sur

le réseau électrique car ils augmentent considérablement la charge du réseau sur les sites où ils sont

bâtis [25]. Plusieurs contributions ont été faits pour minimiser la consommation d’énergie des data

centers en général [117] [13] [30]. Ces derniers proposent des solutions locales visant l’infrastructure

des data centers notamment l’efficacité énergétique des serveurs et le système de refroidissement. Mais,

les data centers du cloud ont les principales caractéristiques d’être distribués et flexibles. En fait, un

fournisseur cloud peut déplacer la charge des data centers des heures de pointe aux heures creuses et

migrer leur charge de travail d’un emplacement physique à un autre. Il peut aussi utiliser les généra-

teurs sur site et les unités de stockage d’énergie pour gérer au mieux la consommation énergétique de

ses data centers. De plus de l’effort mis pour minimiser la consommation d’énergie de l’infrastructure

des data centers, ces caractéristiques du cloud peuvent être exploités par le fournisseur d’énergie pour

réduire la consommation des data centers. Chose qui ne peut se faire avec les réseaux électriques tra-

ditionnels. Pour tirer profit de ces caractéristiques, le fournisseur d’énergie doit avoir une visibilité sur

le comportement énergétique des data centers en temps réel ce qui lui permettrait d’offrir des services

adaptés et précis [80].
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1.4 Le passage aux réseaux électriques intelligents

Les réseaux électriques traditionnels ont été conçus et construits pour répondre aux exigences mises

en place au siècle dernier. Cependant, plusieurs facteurs actuels les rendent moins efficaces et suscep-

tibles d’être rénovés. En effet, une grande partie de l’infrastructure existante du système électrique

remonte aux années 1950 ou même plus tôt et atteint la fin de sa durée de vie utile [52]. De plus,

la demande d’électricité à travers le monde ne cesse d’augmenter, entraînant une charge élevée sur

les équipements du système électrique. Selon une étude publiée par Bloomberg New Energy Finance

(BNEF), la demande mondiale d’électricité va augmenter de 57% à l’horizon 2050 [59]. Compte tenu

de la prédominance constante des énergies fossiles dans le paysage énergétique mondial, les émissions

annuelles de CO2 liées à l’énergie pourraient augmenter de 36 milliards de tonnes (Gt) en 2020 à

43 Gt en 2040, soit une hausse de 34% [58]. A ce propos, les services publiques font pression sur les

politiciens pour qu’ils réduisent leurs émissions de CO2 en adoptant des sources d’énergie alternatives

et mettent en place des réglementations pour accroître l’efficacité énergétique [58].

Pour faire face à ce nouveau paradigme, les réseaux électriques intelligents (smar grids) ont émergé

du grand apport offert par les technologies de l’information et de la communication. La fusion de ces

deux secteurs offre aux acteurs du système électrique des services supplémentaires en termes de ré-

activité, flexibilité et sécurité. Grâce à l’augmentation des données disponibles sur l’ensemble de la

chaine de valeur électrique, des outils productifs jusqu’à la consommation des usagers en passant

par la conduite des réseaux de transmission et de distribution, les réseaux électriques intelligents ont

comme objectif d’optimiser la gestion de l’équilibre offre/demande, impactant à la fois les flux d’éner-

gie et financiers sur les marchés de l’électricité [42]. Aujourd’hui en France, des technologies modernes

de production, de stockage sont étudiées, intégrées au smart grid pour fournir au consommateur de

meilleurs informations, favorisant sa participation dans l’optimisation du réseau électrique.

Grâce à l’infrastructure des réseaux de communications déployée dans les réseaux électriques intel-

ligents, le fournisseur d’énergie peut avoir davantage d’informations sur le comportement énergétique

de ses clients. Le smart grid est donc caractérisé d’une communication bidirectionnelle entre le client

et son fournisseur, ce qui permet d’harmoniser la gestion d’énergie. Contrairement au système énergé-

tique actuel qui a une architecture centralisée et permet aux flux d’énergie d’être unidirectionnels, du

producteur vers les consommateurs, le smart grid permet d’intégrer une multitude de sources d’éner-

gies renouvelables, de toutes tailles, et de permettre de nouveaux modes d’utilisation et de stockage de

l’électricité, ainsi permettant l’échange bidirectionnelle de l’énergie entre le producteur et le consom-

mateur [62].

Dans ce contexte, les réseaux électriques intelligents sont un atout important pour la gestion

d’énergie des data centers du cloud. La flexibilité de ces derniers permet aux réseaux électriques

intelligents d’apporter un plus à leur gestion d’énergie à travers des programmes de réponse à la

demande. A cet égard, les fournisseurs de cloud computing ont récemment commencé à étudier de

nouvelles approches pour développer des mécanismes de gestion de la charge de travail des data centers
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afin d’augmenter leurs contributions aux programmes de réponse à la demande et de minimiser leurs

coûts [71]. Cela permet au fournisseur de cloud de réduire ces factures d’électricité en utilisant des

ressources plus économes en énergie, en accédant à des stratégies de gestion de l’énergie plus flexibles

et en utilisant la variation des prix de l’électricité sur les sites des data centers [46].

1.5 Les contributions de cette thèse

Dans de cette thèse, nous étudions l’efficacité énergétique des infrastructures informatiques dans

un système smart grid – cloud. Nous nous intéressons plus particulièrement aux réseaux de communi-

cation et aux data centers du cloud. Nous nous sommes focalisés sur ces derniers à cause de leur grande

consommation d’énergie et du rôle vital qu’ils jouent dans un monde connecté en pleine expansion,

les positionnant, ainsi, comme des éléments importants dans un système smart grid - cloud. De ce

fait, nous avons étudié l’interaction des data centers du cloud et le fournisseur d’énergie du smart grid

et nous avons proposé des solutions énergétiquement efficaces en utilisant deux architectures : une

architecture smart grid-cloud et une architecture microgrid - cloud.

Notre première contribution vise à surmonter le problème de la surcharge énergétique que les data

centers du cloud causent au smart grid. Ainsi, nous modélisons le comportement énergétique des data

centers en tant que jeu non coopératif dans lequel chaque data center est représenté par un joueur.

L’idée de base de notre proposition est d’attribuer la quantité optimale d’électricité à chaque data cen-

ter afin d’obtenir une répartition équitable entre les data centers. Cette attribution prend en compte

trois métriques : la charge des data centers, le nombre d’applications critiques en cours d’exécution

au sein d’un data center et le nombre d’applications critiques en cours d’exécution au sein de tous les

data centers. Cette contribution a fait l’objet d’un deuxième travail dans lequel nous avons considéré

les énergies renouvelables dans une architecture smart grid - cloud et nous avons étudié le problème

de répartition de l’énergie entre les data centers. Nous avons supposé que les data centers ont un

caractère non coopératif pour demander de l’énergie aux centrales électriques et nous avons modélisé

notre problème d’allocation d’énergie comme un jeu non coopératif. Nous avons modélisé la fonction

de gain de notre jeu comme un problème d’optimisation non linéaire avant de le résoudre en utilisant

les multiplicateurs de Lagrange et les conditions de KarushKuhn-Tucker (KKT). Ainsi, nous déter-

minons la quantité optimale attribuée à chaque data center en fonction de trois critères principaux :

la consommation d’énergie renouvelable, le nombre d’applications critiques en cours d’exécution et la

charge de travail. Nous avons effectué des simulations en comparant notre approche avec une approche

existante d’optimisation d’énergie. Les résultats montrent que notre approche surpasse l’approche de

comparaison avec un pourcentage de 31.2% en termes de taux de charge d’électricité et réduit consi-

dérablement l’émission de CO2.

Nous avons étudié d’autres architectures notamment les architectures microgrid-cloud pour répar-

tir l’énergie du smart grid vers les data centers du cloud. Dans un premier temps, nous modélisons la

demande d’énergie entre les data centers et les microgrids comme un jeu non coopératif, en raison de

leur comportement de demande d’énergie non coopératif. Ensuite, nous essayons d’allouer la quantité
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optimale d’énergie à chaque data center en fonction de sa consommation d’énergie renouvelable, de

l’utilisation de la bande passante du réseau et de la consommation d’énergie de ses équipements réseau.

Deuxièmement, nous modélisons la fonction de gain du jeu comme un problème d’optimisation non

linéaire et le résolvons en utilisant les multiplicateurs de Lagrange et les conditions de KarushKuhn-

Tucker (KKT). Enfin, nous comparons les performances de notre approche avec deux algorithmes

d’allocation d’énergie et les résultats ont montré que notre jeu est plus efficace et réduit la charge

électrique du réseau du smart grid avec un taux de 40.5%.

Pour mettre plus en avant le rôle des microgrids dans une architecture Smart Microgrid-Cloud.

Nous nous sommes penchés sur la problématique du coût énergétique élevé des data centers, et par

conséquent des microgrids qui les alimentent. Contrairement à la précédente contribution, nous avons

proposé dans cette contribution une architecture microgrid-cloud, où les contrôleurs des microgrids

ont en plus d’une communication bidirectionnelle verticale avec le contrôleur du Smart Grid une com-

munication bidirectionnelle horizontale entre eux-mêmes. Cela permettra d’acheter et de vendre de

l’énergie entre les microgrids qui alimentent d’autres data centers. Notre objectif est de minimiser

le coût total énergétique de notre système. Pour ce faire, nous nous basons en premier lieu sur les

résultats de la répartition d’énergie via le jeu réalisé entre des data centers. Ensuite, nous utilisons ces

résultats pour minimiser la quantité achetée du smart grid en prenant en considération les quantités

achetées (et vendues) des (aux) autres microgrids.

Dans l’optique de combiner toutes les contributions sous un seul framework intégrant le microgrid,

smart grid, cloud, data center et utilisateurs, nous nous sommes intéressés à l’architecture réseaux

et son interaction avec le smart grid. Nous avons porté une attention particulière à l’exécution des

requêtes des utilisateurs tout en leur garantissant un niveau de qualité de service satisfaisant. Pour cela

nous avons considéré les requêtes reçus par les utilisateurs dans une architecture fog-cloud. Nous avons

considéré la nécessité d’une méthode efficace de répartition des tâches dans une architecture fog-cloud.

Notre proposition vise à envoyer les requêtes des utilisateurs au meilleur nœud fog, tout en satisfaisant

leurs préférences et les contraintes des nœuds fog. Compte tenu du besoin de passage à l’échelle et

du caractère dynamique des prix d’un système fog computing, les nœuds fog et les utilisateurs ont

des exigences diverses. Pour résoudre ce problème, nous utilisons la logique floue pour sa capacité à

couvrir un large éventail de conditions de fonctionnement et à exprimer les préférences des utilisateurs

sous forme de quantificateurs flous. Dans ce travail, nous avons utilisé des quantificateurs linguistiques

et des propositions quantifiées floues regroupant efficacement les préférences des utilisateurs et les

contraintes des nœuds de fog afin de classer les nœuds fog du plus satisfaisant au moins satisfaisant.

1.6 Plan du manuscrit

Ce manuscrit est divisé en 8 chapitres, il apporte le positionnement des recherches menées par

rapport à l’état de l’art et détaille les résultats obtenus durant cette thèse. Il est organisé comme suit :

Le chapitre 2 résume les principes fondamentaux et l’architecture du Smart Grid. Nous présentons
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tout d’abord les limites des réseaux électriques traditionnels. Ensuite, nous détaillons l’architecture

de communication du smart grid et expliquons ses principales caractéristiques.

Le chapitre 3 explique la gestion d’énergie des data centers du cloud. Nous donnons dans un pre-

mier temps les principes fondamentaux du cloud computing et mettons l’accent sur le rôle des data

centers dans cette technologie. Ensuite, nous présentons les principaux composants des data centers et

leurs comportements énergétiques. Enfin, ce chapitre explique l’interaction des data centers du cloud

avec le smart grid.

Le chapitre 4 fait un tour d’horizon des besoins et des solutions existantes dans la gestion d’énergie

des data centers. Nous présentons les différents travaux qui ont été menés dans ce contexte en termes

d’architectures, algorithmes et outils d’aide à la décision. Nous concluons ce chapitre par une discus-

sion sur les différents travaux recensés et notre positionnement par rapport à ces travaux.

Le chapitre 5 présente notre première contribution qui vise à répartir équitablement l’électricité

entre les data centers dans un système smart grid - cloud. Nous détaillons l’architecture utilisée, la

modélisation de notre approche de répartition d’énergie et nous discutons les résultats des simulations

obtenus.

Le chapitre 6 présente une extension du travail décrit dans le chapitre précédent. Nous considérons

dans ce chapitre les énergies renouvelables pour répartir équitablement l’électricité entre les data cen-

ters du cloud dans un système smart grid - cloud. La répartition se fait en fonction de trois critères :

la consommation d’énergie renouvelable, le nombre d’applications critiques en cours d’exécution et la

charge de travail des data centers. Nous comparons notre proposition avec un travail de la littérature

et montrons les performances de notre approche en termes d’équité, de réduction de taux de charge

d’électricité et de taux d’émission de CO2.

Le chapitre 7 présente notre approche de minimisation à deux niveaux du coût d’énergie des mi-

crogrids dans une architecture microgrid - cloud. Nous présentons, dans ce chapitre, notre nouvelle

architecture et détaillons la modélisation de notre problème d’optimisation du coût d’électricité. Enfin,

nous montrons l’efficacité et les performances de notre approche à deux niveaux en la comparant avec

l’approche présentée dans le chapitre précédent.

Le chapitre 8 traite le problème de répartition des tâches des utilisateurs dans les data centers

(noeuds fog). Nous expliquons, dans ce chapitre, notre architecture fog - cloud et présentons les élé-

ments de base de la théorie des ensembles flous et de la quantification floue. Nous détaillons aussi,

dans ce chapitre, notre approche basée sur la décomposition qui sélectionne le noeud fog qui satis-

fait le mieux les préférences des utilisateurs et les contraintes des noeuds fog. Enfin, nous étudions

les résultats des simulations et les performances de l’approche proposée en termes de satisfaction de

l’utilisateur, le délai et la consommation d’énergie.
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À la fin de ce manuscrit, nous tirons nos conclusions et nous présentons des perspectives que ces

travaux laissent entrevoir.
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2.1 Introduction

Presque inchangée depuis près d’un siècle, l’infrastructure du réseau électrique telle que nous la

connaissons aujourd’hui a réussi à répondre à nos besoins avec succès. Cependant, cette infrastructure

vieillissant avec le temps, devient de moins en moins efficace, se heurte sans cesse à ses limites et

s’efforce en permanence à faire face à nos exigences. De plus, ce réseau électrique produit l’électricité

d’une manière centralisée et l’achemine à un grand nombre d’utilisateurs où la communication est

unidirectionnelle : des producteurs vers les consommateurs. Les besoins en matière de fiabilité, de faci-

lité de gestion de l’énergie et de production d’énergie renouvelable soulignent la nécessité d’un réseau

modernisé et intelligent pour demain. Dans ce contexte, le réseau électrique intelligent ou Smart Grid

ouvre la voie au futur réseau électrique qui vise à créer un système propre, sûr, sécurisé et fiable [77].

Afin de gérer le réseau électrique, il est nécessaire de procéder à des changements importants sans

en perturber le fonctionnement. Cela se traduit, dans le cadre du réseau électrique, par la mise en

place d’un réseau de capteurs et compteurs intelligents pour acheminer les données de production et de

consommation vers le gestionnaire du Smart Grid. Ce dernier devient alors communiquant et interactif.

Dans ce chapitre, nous faisons une petite introduction aux réseaux électriques intelligents et pré-

sentons leurs principales fonctionnalités et leurs standards. Nous détaillons aussi leur architecture de

communication et résumons leurs principales caractéristiques.

2.2 Vers un réseau électrique intelligent

Le réseau électrique traditionnel est composé de quatre infrastructures principales, qui sont les

couches de production, de transmission, de distribution et de consommation. Cette infrastructure a

survécu par de grandes centrales de production qui sont installées à des niveaux de puissance de plu-

sieurs MW, et elle est connectée à une sous-station de transmission où le système de transmission

est mis en route [67]. La ligne de transmission est chargée de fournir l’énergie nécessaire aux sous-

stations de distribution afin d’alimenter plusieurs réseaux de distribution avec l’énergie produite. Par

conséquent, la connexion entre les couches de production et de consommation est gérée par les couches

intermédiaires. Le réseau électrique traditionnel est unidirectionnel en termes de flux d’énergie puisque

les sources de production distribuées n’ont pas été autorisées à participer à ce système. De plus, le

prix de l’électricité est déterminé par les gestionnaires de réseaux de services publics, où les clients

n’ont pas la possibilité de choisir leur tarif d’électricité [18].

L’architecture du réseau électrique traditionnel est principalement basée sur une structure verti-

cale pour décrire un flux d’énergie unidirectionnel. Cependant, nous définissons le réseau électrique

traditionnel comme étant horizontal, car le réseau intelligent est vertical en raison de son architecture

multicouches composée d’une couche de technologies de l’information et de la communication (TIC) et

d’une couche de contrôle et de gestion [67]. Les principales caractéristiques du réseau sont comparées

pour les réseaux traditionnels et les réseaux intelligents dans le tableau 2.1 [41].

26



Table 2.1 – Comparaison entre le réseaux électrique traditionnel et le smart grid

Caractéristiques Traditionnel Smart grid
Contrôle Électromécanique Numérique

Communication Unidirectionnel Bidirectionnel
Génération Centralisée Distribuée
Détection Capteurs limités Utilisation généralisée des capteurs

Surveillance Manuel Autonome et distant
Restauration Manuel Autoréparation

Options offertes aux clients Limitées Diverses

Les caractéristiques limitées de contrôle et de surveillance du réseau traditionnel ont obligé les opé-

rateurs de système indépendants (ISO) et les opérateurs de transmission régionaux (RTO) à améliorer

les capacités de communication du réseau électrique existant pour obtenir un système plus flexible.

Dans les années 80, les exigences en matière de comptage avancé ont été améliorées pour permettre

de calculer la moyenne des prix de l’électricité et les limites de la sélection des tarifs ont été suppri-

mées. À la fin des années 1990, les préoccupations environnementales se sont accrues pour empêcher

la production basée sur les combustibles fossiles, qui a été l’un des jalons pour améliorer la production

distribuée, la gestion de la demande et les opérations de contrôle et de surveillance décentralisées.

Ainsi, des recherches sur un nouveau concept de réseau ont été lancées de manière intensive.

La production distribuée et le contrôle décentralisé ont été les principaux moteurs de l’utilisation

des sources d’énergies renouvelables dans la production d’électricité. En outre, le terme de microgrid

a surgi au début des années 2000, ce qui a contribué à accroître la capacité et la résilience du réseau

électrique existant. Par conséquent, il a été possible de mentionner le flux d’énergie bidirectionnel et

les communications bidirectionnelles dans une infrastructure améliorée du réseau électrique appelée

"smart grid".

Ces améliorations ont également permis l’auto-génération et le contrôle généralisé de ce nouveau

réseau électrique grâce à l’utilisation d’un grand nombre de capteurs presque à chaque nœud et ligne

du réseau entier. Dès qu’une défaillance se produit dans une section du réseau, les capteurs détectent

la panne et le système de protection gère le flux d’énergie en comprenant de nouvelles voies de relais

pour l’énergie. Cette capacité de contrôle est fournie par trois grandes infrastructures techniques du

réseau intelligent qui sont l’infrastructure intelligente, la gestion intelligente et les systèmes de contrôle

intelligents. Le système de gestion intelligent est lié aux sous-systèmes de surveillance, de gestion et de

prise de décision le long du réseau électrique. Le système de contrôle intelligent assure la détection et

la protection contre les défaillances, la sécurité et la protection de la vie privée, les services et l’analyse

du système pendant l’exploitation du réseau électrique [77] [54].
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2.3 Plus d’interaction pour plus d’efficacité

Le "NIST Framework and Roadmap for future Smart Grids" [54] identifie sept domaines au sein du

smart grid : Transport, Distribution, Opérations, Génération, Marchés, Consommateurs et Fournis-

seurs de services (figure 2.1). Selon la définition du NIST, le domaine du smart grid est un groupement

de haut niveau d’organisations, de constructions, de personnes, de systèmes, d’appareils ou d’autres

acteurs ayant des objectifs similaires et s’appuyant sur ou participant à des types d’applications simi-

laires. Dans les sept domaines, de nombreux acteurs saisissent, transmettent, stockent, modifient et

traitent les informations nécessaires aux applications du smart grid. Nous donnons dans ce qui suit

une brève définition pour chaque domaine.

Figure 2.1 – Modèle conceptuel du smart grid vu par NIST [54]

1. Génération : l’électricité peut être produite à partir de différentes sources. Ces dernières peuvent

être renouvelables ou non renouvelables. Pour les sources non renouvelables, il y a notamment

le charbon, le pétrole, nucléaire, etc. Pour les sources renouvelables, il y a le solaire, l’éolien,

l’hydraulique, etc. Ces sources peuvent également être centralisées ou distribuées.

2. Transmission : l’électricité produite est transmise au domaine de distribution par de multiples

sous-stations et lignes de transmission. La transmission est généralement exploitée et gérée par

un opérateur de transmission régional (RTO) ou un opérateur de système indépendant (ISO).

Le RTO est chargé de maintenir la stabilité des lignes de transport régionales en équilibrant la

demande et l’offre. Le domaine du transport peut également soutenir la production et le stockage

d’énergie à petite échelle. Pour réaliser des fonctions d’auto-réparation et améliorer la prise de

conscience de la situation dans une vaste zone et de contrôle, de nombreuses informations seront

saisies à partir de la grille et envoyées au centre de contrôle supervisé par le Supervisory Control
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And Data Acquisition (SCADA) (c’est-à-dire l’entité responsable de l’acquisition, du traitement,

de la présentation et de la gestion des données reçues). Le centre de contrôle enverra également

des réponses aux dispositifs des sous-stations distantes. Les communications bidirectionnelles

entre le centre de contrôle et les sous-stations sont également traitées dans le domaine de la

transmission.

3. Distribution : l’acheminement de l’électricité vers les utilisateurs finaux est mis en œuvre en uti-

lisant les infrastructures électriques et de communication qui relient les domaines du transport

et de la consommation. Ce domaine comprend les lignes d’alimentation de distribution et les

transformateurs pour fournir l’électricité. Il interagit avec de nombreux équipements, tels que

les ressources énergétiques distribuées (DER), les véhicules électriques, et les capteurs commu-

nicants. Le domaine de la distribution est chargé de fournir de l’électricité aux consommateurs

en fonction des demandes des utilisateurs et de la disponibilité de l’énergie. Afin de fournir une

électricité de qualité, la stabilité de ce domaine est surveillée et contrôlé.

4. Consommation : les clients consomment, produisent (en utilisant la DER) ou stockent de l’élec-

tricité. Ce domaine comprend les bâtiments résidentiels, commerciaux ou industriels. Il est élec-

triquement connecté au domaine de la distribution et communique avec les domaines de la

distribution, de l’exploitation, des fournisseurs de services et du marché. Le domaine des clients

soutient également le processus de réponse à la demande. Pour permettre aux clients de par-

ticiper activement au réseau, une interface de communication bidirectionnelle entre les locaux

du client et le domaine de distribution est nécessaire. Cette interface est généralement appelée

interface de services énergétiques (ESI) et est présente dans les locaux du client. Un réseau de

communication dans les locaux du client est nécessaire pour permettre l’échange de données et

de commandes de contrôle entre le service public et les appareils intelligents du client. Ce réseau

s’appelle réseau domestique (Home Area Network - HAN). Il est censé prendre en charge des

applications telles que le contrôle de la charge à distance, la surveillance et le contrôle du DER,

la prise en charge de l’affichage à domicile (IHD) pour les utilisations des clients et l’intégration

avec les systèmes de gestion des bâtiments.

5. Opérations : ce domaine maintient un fonctionnement efficace et optimal des domaines de la

transmission et de la distribution en utilisant un système de gestion de l’énergie (EMS) dans le

domaine de la transmission et un système de gestion de la distribution (DMS) dans le domaine

de la distribution. Il utilise des réseaux de terrain et des réseaux étendus dans les domaines de

la transmission et de la distribution pour obtenir des informations sur les activités du système

électrique comme la surveillance, le contrôle, la gestion des pannes, la maintenance, l’analyse et

le comptage. Les informations sont obtenues à l’aide des systèmes SCADA. Le domaine d’exploi-

tation peut être subdivisé en sous-domaines pour le transport, la distribution et les opérations

RTO/ISO. Ces sous-domaines peuvent être contrôlés par différentes organisations.
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6. Marchés : l’équilibre entre l’offre et la demande d’électricité est maintenu par le domaine du

marché. Ce domaine se compose des détaillants qui fournissent de l’électricité aux utilisateurs

finaux, des fournisseurs d’électricité en vrac et des négociants qui achètent de l’électricité aux

fournisseurs et la vendent aux détaillants. Une communication efficace entre les producteurs

d’électricité en vrac, la DER et les marchés est essentielle pour faire correspondre la production

d’électricité à la demande.

7. Fournisseurs de services : l’électricité est fournie aux clients et aux entreprises de par l’inter-

médiaire de fournisseurs de services. Ils gèrent des services tels que la facturation et la gestion

des comptes clients pour les entreprises. Il communique avec le domaine d’exploitation pour

obtenir les informations de comptage et pour la connaissance de la situation et le contrôle du

système. Il doit également communiquer avec les clients via l’interface ESI pour fournir des

services intelligents comme la gestion des utilisations de l’énergie et la production d’énergie à

domicile.

2.4 Architecture de communication du système smart grid

Le smart grid peut être considéré comme un réseau de nombreux systèmes et sous-systèmes in-

terconnectés intelligemment pour fournir de l’énergie d’une manière rentable et fiable. L’intelligence

apportée au smart grid est réalisée par l’ajout des Technologies de l’Information et de la Communi-

cation (TIC) au réseau électrique [50]. Cette infrastructure de communication permet la collecte de

données sur la production et le transport ainsi que sur les réseaux de distribution. En termes d’in-

frastructure de communication, le smart grid peut être divisé en trois principales entités ; le réseau

domestique de communication (HAN pour Home Area Network), le réseau voisin de communication

(NAN pour Neighborhood Area Network) et le réseau de communication à grande distance (WAN

pour Wide Area Network) [104].

2.4.1 Home Area Network (HAN)

Le HAN est le plus petit sous système de la chaine hiérarchique du Smart Grid. Il représente

une unité résidentielle unique dotée d’appareils intelligents, d’outils de contrôle de la consommation

d’énergie, de solutions de stockage, de panneaux solaires, de petites éoliennes, de véhicules électriques

et de compteurs intelligents. Ces composants communiquent entre eux en utilisant des technologies de

communication filaires comme les courants porteurs en ligne (CPL) et des technologies sans fil comme

le Wi-Fi et Zigbee. Les technologies sans fil sont en train de devenir un choix populaire contrairement

aux technologies filaires en raison de leur faible coût d’installation et de leur flexibilité [119].

2.4.2 Neighborhood Area Network (NAN)

Le réseau NAN est un ensemble de réseaux HAN, qui correspond à un groupe de maisons éven-

tuellement alimentées par le même transformateur. Le NAN met en œuvre la connexion qui permet

d’offrir plusieurs applications Smart Grid tel que le comptage intelligent (Smart Metering), la gestion
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de la charge, l’automatisation de la distribution d’énergie et la gestion des pannes. L’infrastructure

avancée de comptage (AMI pour Advanced Metering Infrastructure) collecte les données des équipe-

ments intelligents d’un réseau NAN et les regroupe avant qu’elles ne soient envoyées au WAN. Ce

dernier, connecte les réseaux NANs à l’opérateur du réseau électrique.

2.4.3 Wide Area Network (WAN)

Le WAN relie plusieurs systèmes de distribution et sert de pont entre les réseaux NAN et HAN

et le réseau d’opérateur. Comme le montre la figure 2.2, le réseau WAN fournit l’infrastructure de

communication nécessaire pour connecter les équipements des clients du Smart Grid à l’opérateur du

réseau électrique. Cela peut être réalisé en adoptant plusieurs technologies de communication (Ether-

net, réseaux cellulaires, etc.) pour transférer les données issues des réseaux NANs à l’opérateur réseau.

Parmi les principales applications qu’offre le réseau WAN on peut citer la surveillance, le contrôle et

la protection à grande distance. Ces applications représentent des solutions efficaces pour améliorer

la planification, l’exploitation et la protection du réseau électrique dans le Smart Grid [98]. Les ap-

plications de surveillance, de contrôle et de protection dans un réseau WAN offrent une résolution

de données supérieure et un temps de réponse plus court que les systèmes classiques de contrôle, de

supervision et d’acquisition de données (SCADA pour Supervisory Control And Data Acquisition) et

de gestion de l’énergie (EMS pour Energy Management System). Ces derniers fournissent un intervalle

de mise à jour des mesures de plusieurs secondes, voire de quelques minutes, alors que les applications

de surveillance, de contrôle et de protection sur le réseau WAN fournissent des données de haute

résolution, à savoir 60 échantillons par seconde [68].

Figure 2.2 – Architecture réseau du Smart Grid [16]
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2.5 Les principales caractéristiques d’un smart grid

L’un des majeurs objectifs du Smart Grid est le contrôle de la consommation d’électricité chez les

clients en mettant en place différentes méthodes d’optimisation. Pour atteindre cet objectif, le smart

grid utilise principalement : le comptage intelligent (communication bidirectionnelle) et les microgrids

(Ressources d’Energie Distribuées), les mécanismes de la réponse à la demande (Demand Response)

et la tarification intelligente (Smart Pricing) [16].

2.5.1 La communication bidirectionnelle

Afin de créer un réseau de distribution automatisé et largement distribué, le smart grid ajoute

au réseau électrique traditionnel les avantages des technologies de la communication, notamment, des

capteurs, des objets connectés ainsi que des compteurs intelligents (Smart Meter –SM) pour fournir

des informations en temps réel et permettre un équilibre quasi instantané de la gestion de l’offre et

de la demande. À cet égard, il est important de mettre en place une infrastructure de communication

fiable permettant d’établir un transport de données en temps réel robuste via des réseaux étendus

(WAN) jusqu’au niveau du client [16].

2.5.2 Les Ressources d’Energie Distribuées (DERs)

Le Smart Grid permet d’intégrer des ressources d’énergie distribuées qui comprennent plusieurs

technologies : les piles à combustible, les panneaux photovoltaïques, les éoliennes, etc. Le contrôle

coordonné du DER ainsi que les charges contrôlables des dispositifs de stockage, comme les volants

d’inertie et les batteries, sont au cœur du concept de microgrid (MG).

Le microgrid est un réseau électrique composé : de sources de consommation énergétiques, de

systèmes de production d’électricité (renouvelables ou thermiques), de systèmes de stockage de l’éner-

gie et de systèmes de contrôle et de gestion des données [49]. Il constitue une solution efficace pour

surmonter les problèmes liés aux infrastructures traditionnelles. La capacité du MG à intégrer des

générateurs locaux, comme ressources de production d’énergie distribuées et des systèmes de stockage

offre de nombreux avantages par rapport aux systèmes existants. Les microgrids peuvent opérer tout

en étant connectés au réseau principal de distribution, où leurs systèmes de stockage permettent une

optimisation locale de l’offre et la demande. De plus, ils peuvent fonctionner en mode îlot d’une ma-

nière isolée en étant déconnectées du réseau pendant une période de temps [1]. Les deux modes de

fonctionnement sont gérés par l’opérateur en fonction de la situation technique ou économique du

système électrique.

L’un des avantages de l’intégration des microgrids dans l’architecture du smart grid consiste à accroître

la fiabilité. Cela se fait en assurant une alimentation de secours en cas de panne du réseau ou lorsque

le prix de l’énergie augmente. En outre, les microgrids permettent de réduire les émissions de CO2 en

alimentant les clients par des sources d’énergie renouvelables [7].
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2.5.3 La Gestion de l’équilibre du système électrique à travers les mécanismes de

la réponse à la demande

La réponse à la demande (ou DR pour Demand Response), est une approche utilisée pour réduire

la charge sur le réseau électrique et améliorer la fiabilité du système. La DR est une approche dans

laquelle les utilisateurs finaux modifient leurs modèles de consommation d’électricité en fonction des

variations des prix. Du point de vue smart grid, la réponse à la demande est un moyen efficace de

réordonnancer la consommation d’énergie des utilisateurs afin de réduire les dépenses d’exploitation.

De plus, cette technologie rend le système électrique plus fiable, améliore la transparence et l’efficacité

du marché de l’électricité et engendre des avantages financiers mutuels pour l’opérateur smart grid et

ses clients.

Le mécanise de la réponse à la demande peut être réalisé en utilisant trois méthodes [32] :

— Réduire la consommation d’énergie de pointe, afin d’empêcher la charge électrique de dépasser

la capacité d’alimentation des sous-stations de distribution. La satisfaction des utilisateurs se-

rait réduite, car cette méthode atténue une partie de leur demande.

— Promouvoir la consommation d’énergie en période creuse par le biais de dispositifs de stockage

d’énergie, tels que les batteries rechargeables et les véhicules électriques (EVs).

— Équilibrer la consommation d’énergie sur un horizon temporel. Par exemple, transférer une

partie de la charge électrique des heures de pointe aux heures creuses.

Le concept de la réponse à la demande a été utilisé dans le secteur commercial et industriel pendant

un certain temps pour améliorer la stabilité du réseau. Avec l’émergence de réseaux électriques intel-

ligents, la DR a maintenant le potentiel d’être étendue à grande échelle aux marchés de l’électricité

résidentielle [119].

2.5.4 La tarification intelligente

La tarification intelligente se présente comme une alternative au prix fixe de l’électricité. Les pro-

grammes basés sur les prix sont principalement intégrés aux programmes de la réponse à la demande

dans le smart grid. Ils offrent aux utilisateurs différents prix de l’électricité à des moments différents.

Sur la base de ces informations, les utilisateurs consommeront naturellement moins d’électricité lorsque

les prix de l’électricité seront élevés et réduiront donc la demande aux heures de pointe. En d’autres

termes, ces programmes incitent indirectement les utilisateurs à modifier de manière dynamique leurs

schémas d’utilisation de l’énergie en fonction de la variation des prix de l’électricité, au lieu de contrôler

directement leurs charges. On peut trouver différents programmes de tarifications basés sur l’échelle

de temps [32] :

1. Time of Use (ToU) : représente la forme de tarification dynamique la plus utilisée. Ce mode
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de tarification décompose la journée en blocs de temps auxquels est associé un prix spécifique.

Lorsque les utilisateurs consomment de l’énergie à différents moments de la journée ou à diffé-

rentes saisons de l’année, ils sont facturés à des prix différents. Afin d’inciter les utilisateurs à

déplacer leurs charges durant la journée, le prix de l’électricité annoncé aux périodes de pointes

est plus élevé à celui fixé aux périodes creuses. Dans ce type de tarification, les prix sont souvent

fixés et annoncés à l’avance et restent inchangés pendant une longue période [105].

2. Critical Peak Pricing (CPP) : Principalement basé sur la tarification ToU sauf dans certains

jours. La tarification CPP permet d’envoyer un jour à l’avance un signal d’urgence pour prévenir

de la période d’extrême pointe [17]. Durant cette période de pointe, le prix augmente de manière

significative par rapport au tarif habituel, de manière à inciter fortement les utilisateurs à ne

pas consommer en ce moment. CPP n’est employé que pendant un nombre limité d’heures ou

de jours par an, pour assurer la fiabilité du système et garantir l’équilibre entre l’offre et la

demande.

3. Real Time Pricing (RTP) : se réfère à la tarification dynamique, où le prix de l’électricité

varie généralement à des intervalles de temps différents dans la journée (toutes les 15 minutes

ou toutes les heures) [5]. RTP est la tarification la plus efficace, car elle permet de transmettre

heure par heure au consommateur les variations du prix du kWh sur le marché de gros. Elle

donne le coût réel de l’électricité au moment où elle est consommée.

4. Inclining Block Rate (IBR) : est une tarification progressive qui vise à réduire la consom-

mation globale de l’électricité. Cette tarification est conçue avec des structures tarifaires à deux

niveaux (blocs inférieur et supérieur), de sorte que le prix unitaire de l’électricité, que le consom-

mateur devra payer, augmente avec la quantité d’énergie consommée. En d’autres termes, le prix

de l’électricité par consommation d’énergie atteindra une valeur supérieure si la consommation

d’énergie horaire, journalière ou mensuelle de l’utilisateur dépasse un certain seuil. IBR incite

les utilisateurs à répartir leurs charges entre différents moments de la journée afin d’éviter des

taux plus élevés, ce qui contribue à réduire le ratio pic / moyenne du réseau [43].

2.6 Conclusion

Nous avons résumé dans ce chapitre les principes fondamentaux et l’architecture du smart grid.

Ensuite, nous avons détaillé l’architecture de communication du smart grid et expliqué ses principales

caractéristiques.

Nous expliquons par la suite comment tirer profit des fonctionnalités de cette technologie pour amé-

liorer l’efficacité énergétique des data centers du cloud.
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Chapitre 3

Gestion d’énergie des data centers du Cloud
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3.1 Introduction

Techniquement, le concept du Cloud Computing est loin d’être nouveau, il est même présent depuis

des décennies. On en trouve les premières traces dans les années 1960, quand John McCarty affirmait

que cette puissance de traitement informatique serait accessible au public dans le futur. Le terme en

lui-même est apparu plus couramment aux alentours de la fin du XXe siècle et il semblerait qu’Ama-

zon.com soit l’un des premiers à avoir assemblé des data centers et fournit des accès à des clients. Les

entreprises comme IBM et Google ainsi que plusieurs universités ont seulement commencé à s’y inté-

resser sérieusement aux alentours de 2008, quand le Cloud Computing est devenu un concept à la mode.

3.2 Cloud computing

Nous donnons dans cette section une petite introduction aux concepts du cloud computing. Nous

mettons aussi en avant les différences entre les data centers du cloud et les data centers traditionnels.

3.2.1 Principes fondamentaux

Le "cloud computing" est un terme qui désigne les services hébergés en ligne. Ces services sont

accessibles via l’internet, qui est métaphoriquement appelé "cloud". Le cloud computing a reçu une

attention croissante ces dernières années en raison de son modèle qui requiert une quantité limitée de

ressources du côté du client. Le vaste champ d’application du cloud computing dépend de l’endroit

où se trouvent les ressources informatiques, de qui les gère, et de la manière dont on y accède et

dont on les paie. Le cloud computing peut recourir à la virtualisation pour séparer les logiciels des

caractéristiques des serveurs physiques. En utilisant cette approche, il est souvent possible d’optimiser

les serveurs et de réduire certaines caractéristiques coûteuses en énergie.

Un bon nombre d’utilisateurs interagissent déjà avec divers types de services du cloud computing.

Par exemple, en utilisant un compte de courrier électronique avec le service de courrier électronique

en ligne Gmail, au lieu d’exécuter un programme de courrier électronique sur l’ordinateur, l’utilisateur

se connecte à distance à son compte de courrier électronique. Le logiciel et le stockage du compte

n’existent pas sur l’ordinateur - ils se trouvent dans le cloud du fournisseur de services de courrier

électronique.

Divers facteurs ont contribué à une utilisation de plus en plus répandue du cloud computing, no-

tamment la disponibilité accrue de l’internet, les technologies modernes telles que la virtualisation et

les nouveaux modèles de fourniture de services sur le web. Le modèle commercial du fournisseur du

cloud computing est basé sur la fourniture d’une infrastructure composée de grands pools de ressources

informatiques à haute performance et de dispositifs de stockage à haute capacité qui sont partagés

entre les services offerts par le fournisseur [11]. Les clients qui s’abonnent aux services voient leurs

données hébergées par le fournisseur et se voient allouer des ressources informatiques à la demande à

partir du pool, selon les besoins. L’offre du fournisseur du cloud computing peut également s’étendre
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aux applications logicielles requises par les clients. Pour réussir, le modèle du cloud computing néces-

site également un réseau à haut débit pour assurer la connexion entre les clients et l’infrastructure du

fournisseur du cloud computing.

Le cloud computing offre des avantages économiques aux entreprises, car elles peuvent réduire

leurs dépenses informatiques et bénéficier d’une plus grande flexibilité et d’une meilleure scalabilité.

Un avantage financier global est également potentiellement accru par des économies importantes dans

le budget énergétique d’une entreprise. Traditionnellement, chaque entreprise disposait de ses propres

data centers dédiés avec leurs propres serveurs, applications logicielles et plateformes de développe-

ment. Ceux-ci doivent être payés, gérés et entretenus en interne. L’achat de matériel et de logiciels

entraîne des dépenses d’investissement élevées et la mise à jour et la maintenance de ces systèmes

peuvent prendre beaucoup de temps.

Les avantages du cloud computing ont beaucoup à voir avec les importantes économies d’échelle que

les fournisseurs de cloud computing peuvent réaliser. Au lieu de disposer de ressources informatiques

internes pour chaque entreprise, un fournisseur de cloud computing fournit des services à plusieurs

entreprises en partageant ses ressources. Le concept de partage des ressources permet d’exploiter les

ressources informatiques de manière beaucoup plus efficace que les ressources informatiques internes.

Des utilisateurs distants plus diversifiés et situés à différents endroits permettent de répartir les charges

informatiques sur la journée, ce qui permet d’accroître l’utilisation des équipements. Les installations

dans le nuage présentent également un avantage substantiel en permettant aux départements de se

consacrer à l’efficacité. La technologie évolue si rapidement qu’il est difficile pour les personnes qui ne

se consacrent pas à l’efficacité de suivre aussi bien que celles qui le font.

Certaines grandes entreprises ont adopté une approche de cloud "privé", ce qui signifie qu’elles ont

consolidé tous leurs serveurs et applications en un seul système, qui est maintenu derrière leur pare-feu

et accessible via leur intranet, c’est-à-dire qu’elles partagent leurs ressources entre les différents bu-

reaux et unités commerciales. Cela signifie qu’ils peuvent faire un meilleur usage de leurs ressources,

plus efficace, car elles sont partagées par un plus grand nombre de personnes. Cela signifie également

que leurs systèmes sont uniformes dans toute l’entreprise.

Cependant, le terme familier du cloud computing fait généralement référence aux clouds publics,

par lesquels les entreprises achètent les services nécessaires à des fournisseurs de cloud computing

spécialisés. Au lieu de posséder et de gérer leurs propres data centers, les entreprises accèdent aux

services qu’elles ont achetés de n’importe où via Internet. Les systèmes de gestion de la relation client

d’une entreprise, par exemple, peuvent être gérés par un fournisseur de cloud computing et les infor-

mations sont stockées dans les centres de données du fournisseur, tandis que le système de messagerie

électronique de l’entreprise peut être géré par un autre fournisseur de cloud computing. Ces services

peuvent être fournis à distance, rapidement et à la demande, de manière autonome, et l’entreprise ne

paie que ce dont elle a besoin et ce qu’elle utilise.
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Le cloud computing n’est pas une solution universelle. Il a des avantages et des inconvénients, et

il est essentiel de les comprendre pour décider s’il répond à un besoin particulier.

Les principaux avantages du cloud computing sont les suivants :

— Économie : partage des ressources informatiques entre différents clients.

— Paiement à l’utilisation : les clients paient pour le service au lieu d’acheter des licences de

logiciels et du matériel.

— Utilisation/flexibilité à la demande : les services cloud peuvent être utilisés presque instanta-

nément et peuvent facilement être étendus

— Stockage externe des données : les données des clients sont stockées à l’extérieur, chez le four-

nisseur cloud computing

— Des services hautement fiables : les clouds se gèrent d’eux-mêmes en cas de défaillance ou de

dégradation des performances.

D’autre part, les inconvénients les plus cités du cloud computing sont

— Dépendance à l’égard de la connexion Internet : une connexion constante est nécessaire

— Perte de contrôle : quelqu’un d’autre héberge du matériel, des logiciels et des données, ce qui

peut poser des problèmes de sécurité

— Coût imprévisible : le paiement à l’utilisation signifie que le coût de l’informatique sera différent

chaque mois

Le modèle de service du cloud computing est un modèle commercial solide, tant du point de vue du

fournisseur que du client. Les fournisseurs investissent dans l’infrastructure et la gestion nécessaires et

reçoivent en retour un flux de revenus régulier de l’investissement par le biais d’abonnements aux ser-

vices [20]. Étant donné qu’à tout moment, un nombre important de clients sont inactifs, le fournisseur

profite des bénéfices des économies d’échelle et peut facturer des frais d’abonnement moins élevés. Les

clients voient à leur tour les avantages de la disponibilité des données et des services en tout lieu, de

la gestion centralisée des sauvegardes de données, de la disponibilité d’une capacité accrue en cas de

besoin et de la facturation en fonction de l’utilisation [115], [53].

Le modèle de cloud computing peut être décomposé en trois segments : "logiciel", "plate-forme"

et "infrastructure". Chaque segment sert un objectif différent et offre des produits différents aux en-

treprises et aux particuliers dans le monde entier. Les services fondamentaux et pratiques du cloud

computing sont connus sous le nom de :

— Logiciel en tant que service (SaaS)

— Plate-forme en tant que service (PaaS - parfois appelé middleware)

— Infrastructure as a service (IaaS - parfois appelé Hardware-as-a-Service) [28].

L’IaaS donne au consommateur le contrôle d’un type particulier de système d’exploitation, de

stockage, de base de données, de réseau et d’applications déployées sur le cloud. Le PaaS donne au

consommateur la possibilité de déployer des applications, mais lui interdit de gérer ou de contrôler

l’infrastructure du cloud sous-jacente. Le PaaS simplifie le processus de développement de logiciels

d’un ordre de grandeur, mais il n’est pas aussi flexible que l’IaaS car certains détails sont cachés à

l’utilisateur final. Enfin, le SaaS permet au consommateur d’utiliser les applications du fournisseur

fonctionnant sur une infrastructure de cloud, généralement via une interface de client léger, comme
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un navigateur web. Dans les environnements SaaS, le fournisseur de cloud computing a un contrôle

total sur l’application, y compris les capacités, les mises à jour et la maintenance.

3.2.2 Le rôle des data centers dans le cloud computing

Le secteur des data centers évolue rapidement pour offrir un mélange complexe de services, de

modèles commerciaux et de déploiements d’infrastructures, car les consommateurs et les entreprises

exigent une connectivité 24 heures sur 24, 7 jours sur 7, une plus grande flexibilité des ressources et une

réduction des coûts des services informatiques. Bien que les salles de serveurs des petites entreprises

représentent toujours une grande partie du marché, diverses options de data centers ont vu le jour,

des data centers privés et hybrides aux fournisseurs d’hébergement de data centers en colocation ou

à plusieurs locataires. Cette évolution est également marquée par la croissance des services de cloud

computing qui sont hébergés et exploités en grande partie par des entreprises telles qu’Amazon, Apple,

eBay, Facebook, Google, Microsoft et Salesforce.com [83].

Toute organisation a besoin d’un data center, quelle que soit sa taille ou son secteur d’activité. Un

data center est traditionnellement une installation physique que les entreprises utilisent pour stocker

leurs informations ainsi que d’autres applications qui font partie intégrante de leur fonctionnement.

Un data center est souvent composé d’équipements techniques il peut s’agir de routeurs, de disposi-

tifs de sécurité, de systèmes de stockage. Pour maintenir tout le matériel et les logiciels à jour et en

fonctionnement, un data center nécessite une quantité importante d’infrastructures. Ces installations

peuvent comprendre des systèmes de ventilation et de refroidissement, des alimentations électriques

sans coupure, des générateurs de secours, etc.

Un data center du cloud est très différent d’un data center traditionnel, il n’y a rien de similaire

entre ces deux systèmes, si ce n’est le fait qu’ils stockent tous deux des données. Un data center du

cloud n’est pas physiquement situé en interne d’une organisation particulière et tout est en ligne.

Lorsque les données sont stockées sur des serveurs du cloud, elles sont automatiquement fragmentées

et dupliquées à différents endroits pour un stockage sécurisé. En cas de défaillance, votre fournisseur

de services cloud s’assurera qu’il y a également une sauvegarde de vos données.

Avec un data center traditionnel, vous devrez faire divers achats, notamment les serveurs et les

équipements réseau. Non seulement c’est un inconvénient en soi, mais ce matériel doit être remplacé

à mesure qu’il vieillit et devient obsolète. En plus du coût d’achat du matériel, il est également néces-

saire d’engager du personnel pour superviser son fonctionnement. Lorsque les clients hébergent leurs

données sur des serveurs du cloud, ils utilisent essentiellement le matériel et l’infrastructure d’un autre

organisme, ce qui permet d’économiser beaucoup d’argent. De plus, il prend en charge divers éléments

liés à la maintenance, ce qui aide les clients à mieux optimiser leurs ressources.

Nous présentons dans ce qui suit la différence entre les data centers du cloud et les data centers tra-

ditionnels en termes de : Accessibilité, Sécurité et Scalabilité.
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1. Accessibilité : un data center traditionnel offre une certaine flexibilité en termes d’équipement,

ce qui permet de savoir exactement quels logiciels et matériels utiliser. Cela facilite les person-

nalisations ultérieures et permet d’apporter des modifications selon les besoins.

Avec l’hébergement en cloud, l’accessibilité peut devenir un problème. Dans l’absence de connexion

Internet, par exemple, les données à distance deviendront inaccessibles, ce qui pourrait poser un

problème pour certains. Toutefois, d’un point de vue réaliste, ces cas de non connexion à Internet

peuvent être très rares et cet aspect ne devrait donc pas poser trop de problèmes.

2. Sécurité : les data centers traditionnels doivent être protégés de la manière traditionnelle : il

faudra engager du personnel de sécurité pour garantir la sécurité des données. L’avantage est

qu’il y aura un contrôle total sur les données et les équipements, ce qui les rend plus sûrs dans

une certaine mesure.

L’hébergement dans le cloud peut, du moins en théorie, être plus risqué, car toute personne

disposant d’une connexion Internet peut illégitimement avoir accès aux données des clients.

En réalité, la plupart des fournisseurs de services dans le cloud ne négligent aucun détail pour

garantir la sécurité des données. Ils emploient du personnel expérimenté pour s’assurer que toutes

les mesures de sécurité requises sont en place afin que les données soient toujours entre de bonnes

mains.

3. Scalabilité : la construction de sa propre infrastructure à partir de zéro exige beaucoup d’efforts,

tant sur le plan financier qu’humain. Il faudra, entre autres, superviser sa propre maintenance

ainsi que son administration. La mise en place d’un data center traditionnel est une opération

qui coûte cher. Avec l’hébergement dans le cloud, en revanche, il n’y a pas de coût initial en

termes d’achat d’équipement, ce qui permet de réaliser des économies qui peuvent être utilisées

ultérieurement pour faire évoluer les ressources. Les fournisseurs de services cloud proposent de

nombreux plans flexibles pour répondre aux besoins du client, en lui permettant d’acheter plus

d’espace de stockage au moment où il le souhaite.

3.3 Data centers et énergie

Nous présentons dans cette section les principaux composants des data centers, et nous détaillons

leurs métriques d’efficacité énergétique les plus utilisées.

3.3.1 Composants d’un data center

Les data centers sont un élément essentiel pour le bon fonctionnement des entreprises, des com-

munications, des systèmes universitaires et gouvernementaux. Les petites entreprises possèdent des

data centers internes qui sont généralement installés dans de grands bâtiments commerciaux. Les plus

grandes entreprises construisent généralement leurs data centers sur des infrastructures de bâtiments

indépendants (distants) pouvant atteindre plusieurs centaines de milliers de mètres carrés et dédiés

uniquement à l’hébergement de périphériques informatiques. De plus, les grandes entreprises peuvent

contenir des dizaines, voire des centaines de data centers. Un petit centre de données peut consommer
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3. Efficacité énergétique de calcul (Compute Power Efficiency - CPE) :

Une autre approche pour évaluer les performances d’un data center consiste à calculer sa sur-

charge électrique, ensuite à prendre en compte l’utilisation moyenne des processeurs des serveurs

qu’il héberge. Connue sous le nom de "Compute Power Efficiency" (CPE), cette mesure a été

introduite pour la première fois en 2007 [63] :

CPE =
Utilisation des équipements IT X Consommation d′énergie des équipements IT

Consommation d′énergie totale
(3.3)

4. Coefficient d’énergie verte (Green Energy Coefficient - GEC) :

Proposé en 2009, il fournit le rapport entre l’énergie renouvelable produite sur place et l’énergie

totale consommée [101]. Il incite les data centers à utiliser des énergies renouvelables.

GEC =
Énergie renouvelable produite (kwh)

Énergie totale consommée (kwh)
(3.4)

Dans l’ensemble, les paramètres des data centers sont encore en évolution. Même ceux qui sont

les plus utilisés aujourd’hui sont relativement récents, introduits il y a seulement quelques années.

De nouvelles formules continuent d’être développées et proposées tous les deux ou trois ans, le plus

souvent par des groupes industriels ou des sociétés de conseil en technologie, tandis que les mesures

existantes sont affinées et clarifiées en permanence par leurs concepteurs.

3.4 Interaction des data centers du cloud avec le smart grid

Victimes de leur développement, le cloud computing et le Smart grid sont confrontés à plusieurs

défis. En particulier, les grands fournisseurs de services de cloud computing voient leur facture annuelle

d’électricité augmenter et qui pourraient atteindre les 67 millions de dollars [33], chiffre qui continue

d’augmenter avec l’essor des services du cloud computing et la hausse du prix de l’électricité. En

parallèle, le smart grid intègre un grand nombre de ressources d’énergie distribuées, telles que les pan-

neaux solaires et les éoliennes et doit également garantir une stabilité opérationnelle élevée. Cela peut

générer des problèmes économiques, vu la nature intermittente de la production d’énergie décentralisée.

Les préoccupations susmentionnées du cloud computing et du smart grid peuvent être atténuées

par une coopération appropriée entre les deux parties. La réponse à la demande des data centers peut

être un grand atout pour le smart grid, car elle est motivée par les demandes des utilisateurs pouvant

être réparties sur des data centers géographiquement distribués et desservies par plusieurs sources

d’énergie. Ainsi, l’électricité consommée par un data center à partir du smart grid peut être ajustée de

manière flexible en équilibrant la charge de travail, ou en modulant la génération de l’électricité sur le

site. Dans ce contexte, l’adoption de moyens de stockage par les data centers dans le smart grid permet

de résoudre plusieurs problèmes et présente de multiples intérêts aux différents acteurs concernés :

producteurs, consommateurs et gestionnaires de réseaux. Les systèmes de stockage d’énergie pourront

permettre de garantir l’équilibre et la stabilité du réseau tout en améliorant l’efficacité des installations
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de transmission et de distribution. Ils représentent des solutions ayant un rôle primordial à jouer aussi

bien au niveau économique qu’environnemental en garantissant une fourniture d’énergie électrique

efficace et durable [42].

Figure 3.3 – Interaction des data centers avec le smart grid et ses utilisateurs

L’interaction des data centers du cloud avec le gestionnaire du smart grid se fait d’une manière

directe, en échangeant les données via l’infrastructure de communication du smart grid. Mais aussi,

d’une manière indirecte via les requêtes issues des utilisateurs vers les data centers du cloud. La figure

3.3 illustre l’interaction des data centers du cloud avec le smart grid et ses utilisateurs.

Dans un système smart grid – cloud, les requêtes des utilisateurs sont regroupées par un opérateur

cloud. Ce dernier se charge de répartir les requêtes vers les data centers d’un cloud suivant une politique

prédéfinie. Exécuter ces requêtes tout en garantissant un niveau de qualité de service satisfaisant reste

parmi les plus grands challenges à relever. Dans ce contexte, les différentes requêtes issues des objets

connectés (IoTs) exigent un traitement intensif et une faible latence, en particulier les applications

temps réel. Il est très difficile pour le cloud computing de faire face à cette communication de plus en

plus contraignante et de satisfaire toutes les demandes.
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3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, les principes fondamentaux du cloud computing et avons mis

l’accent sur le rôle des data centers dans cette technologie. Puis, nous avons présenté les principaux

composants d’un data center et les métriques d’efficacité d’énergie les plus utilisées dans les data

centers. Enfin, nous avons expliqué l’interaction des data centers du cloud avec le smart grid.

Nous présentons dans ce qui suit un état de l’art sur les besoins et les solutions existantes dans la

gestion d’énergie des data centers du cloud.
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Chapitre 4

Gestion d’énergie des data centers : Solutions

existantes et besoins
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4.1 Introduction

L’amélioration de l’efficacité énergique des data centers en termes de coût, de consommation ou

bien d’impact sur l’environnement devient un sujet qui attire beaucoup de chercheurs. De nombreux

travaux de recherche traitent le problème de la consommation élevée d’énergie des data centers et

proposent des solutions mettant en œuvre différentes techniques. Dans cette section, nous regroupons

les efforts qui ont été menés à ce sujet en trois sous-sections : les techniques d’efficacité énergétique

des installations hors équipements informatiques, les techniques d’efficacité énergétique des serveurs

d’un data center et enfin les techniques d’efficacité énergétique d’un ensemble de data centers.

4.2 Techniques d’efficacité énergétique des équipements non-IT d’un

data center

Un data center regroupe plusieurs installations : des serveurs, des onduleurs, des équipements de

refroidissement, une salle d’opération, etc. La majeure partie de l’énergie consommée par un data

center est utilisée pour refroidir les serveurs et les onduleurs. La règle de base pour la gestion des

installations des data centers est d’organiser de manière appropriée des îlots d’air chaud et des îlots

d’air froid. Un îlot d’air froid, se forme de la prise d’air froid des serveurs se faisant face, tandis que

l’îlot d’air chaud se forme de la sortie d’air chaud des rangées de serveurs. L’élévation des sols ainsi que

l’utilisation d’équipements de refroidissement à des températures plus élevées font partie des techniques

permettant d’économiser de l’énergie. Afin de réduire la consommation d’énergie des conteneurs des

data centers, Endo et al. [38] ont combiné le refroidissement direct à l’air frais au refroidissement par

évaporation pour atténuer la chaleur produite par les équipements IT du data center. Somani et al. [95]

ont présenté un algorithme appelé gestion de la charge basée sur l’intelligence ambiante, qui améliore

la capacité de dissipation de la chaleur du data center. L’algorithme utilise la température d’entrée des

racks de serveurs et répartit les charges de travail en fonction de l’environnement thermique du data

center. Pour analyser l’efficacité des techniques mises en œuvre, la dynamique des fluides numériques

(CFD pour Computational fluid dynamics) est utilisée pour modéliser le flux d’air et le transfert

de chaleur dans les data centers. Joshi et al. [64] ont classifié les modèles CFD des data centers en

deux catégories : modélisation du flux d’air permettant de prévoir les débits des tuiles perforées et

modélisation des effets thermiques de la disposition du rack et de la distribution de l’énergie. Ils

ont aussi présenté des schémas alternatifs d’approvisionnement et de retour et quelques métriques de

performances thermiques. Généralement, l’efficacité énergétique des installations d’un data center est

indépendante des concepts du Smart Grid.

4.3 Techniques d’efficacité énergétique des serveurs d’un data center

Considérant la disponibilité d’un ensemble de data centers, cette catégorie améliore la consomma-

tion énergétique de chaque data center individuellement, par le biais de plusieurs méthodes comme,

par exemple, minimiser l’utilisation de leurs équipements informatiques tels que les processeurs. L’ef-

ficacité énergétique des équipements informatiques au sein d’un data center est mise en œuvre via un
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matériel économe en énergie, ainsi que par la virtualisation et la consolidation dynamique des charges

de travail [22]. Bien que les data centers contiennent des commutateurs réseaux intra-data centers, la

consommation totale des commutateurs centraux, d’agrégation et d’accès représente environ la moitié

de la consommation électrique des équipements IT [70]. Par conséquent, la plupart des efforts réalisés

à ce sujet dans la littérature portent sur l’efficacité énergétique des serveurs d’un data center.

Gandhi et al. [44] proposent un algorithme qui permet de trouver une allocation optimale de l’élec-

tricité aux serveurs d’un data center, afin de minimiser leur temps moyen de réponse. Pour ce faire,

ils exploitent deux mécanismes de redimensionnement de la tension et de la fréquence du processeur :

le dimensionnement dynamique de la fréquence (DFS pour Dynamic Frequency Scaling) et le dimen-

sionnement dynamique de la tension et de la fréquence (DVFS pour Dynamic Voltage and Frequency

Scaling). Ces derniers, comptent parmi les techniques les plus exploitées pour réduire la consomma-

tion d’énergie des serveurs. Di et al. [108] proposent une application qui permet de virtualiser la

distribution d’électricité dans un data center. Leur proposition permet aux serveurs de définir leurs

besoins en énergie et par conséquent, l’application répartit l’électricité d’une manière équitable. Liu

et al. [74] considèrent diverses sources d’énergie et proposent une architecture de gestion d’énergie

nommée DiPSN. Cette dernière, connecte efficacement différentes sources d’énergie à des serveurs ap-

propriés.

L’allocation de ressources et la migration de machines virtuelles (VM) considérant l’optimisation

d’énergie ont été largement prises en compte. Dai et al. [31] ont modélisé le placement des machines

virtuelles dans les serveurs d’un data center en tant que problème d’optimisation linéaire. Les auteurs

ont développé deux algorithmes d’approximation appelées MinES et MinCS afin d’obtenir la solution

optimale qui minimise la consommation d’énergie et garantit le niveau de service des utilisateurs.

Sharma et al. [93] proposent une approche hybride qui combine Algorithmes Génétiques (AG) et Op-

timisation de l’essaimage de particules (PSO pour Particale Swarm Optimization) appelée HGAPSO.

Cet algorithme permet la migration des machines virtuelles tout en réduisant la consommation d’éner-

gie et en évitant la violation du niveau de service prédéfini. Dans un autre travail, Thuan et al. [36]

traitent le problème du placement et migration optimale des machines virtuelles pour minimiser l’uti-

lisation des ressources et la consommation d’énergie des data centers du cloud. Ils ont modélisé le

problème en tant que fonction multi-objectif et ont résolu le problème en proposant deux algorithmes

multi-niveaux qui combinent placement et migration des machines virtuelles.

4.4 Etat de l’art sur la gestion d’énergie des data centers dans un

système Smart Grid – Cloud

Nous considérons dans cette sous-section les techniques conçues pour un ensemble de data centers

géographiquement distribués tels que ceux détenus et exploités par Google, Yahoo, Microsoft, Amazon,

eBay, etc. L’idée générale est de diriger les requêtes des utilisateurs vers un ou plusieurs data centers

d’une manière à minimiser leur coût, leur consommation ou leurs émissions en CO2.

Cette catégorie tire parti des fonctionnalités offertes par le smart grid pour améliorer l’efficacité éner-

gétique des data centers dans le cloud. En outre, nous examinerons l’adoption des data centers pour
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l’hébergement de services de smart grid afin de brosser un tableau complet des interactions entre le

Smart grid et les data centers du cloud. Nous nous concentrerons sur les techniques d’efficacité éner-

gétique pour plusieurs data centers et leurs réseaux de transport correspondants. Ces techniques sont

appliquées sous deux architectures : une architecture smart grid – cloud et une architecture Smart

microgrid – cloud.

4.4.1 Architecture Smart Grid – Cloud

Plusieurs travaux de recherches ont considéré l’interaction des data centers du cloud avec le smart

grid pour les fonctionnalités qu’offre ce dernier comme la tarification dynamique et la réponse à la

demande (DR). Gu et al. [47] considèrent un système Smart Grid – cloud où les data centers du

cloud sont alimentés par le Smart Grid et par l’énergie renouvelable qu’il autoproduit. Ils proposent

un algorithme de répartition de requêtes des utilisateurs qui minimise les coûts énergétiques des data

centers du Cloud. Ce travail a été étendu dans [48] en proposant un ordonnanceur vert qui minimise

à la fois le coût énergétique et les émissions de carbone. Dans un autre travail, Huang et al. [110] ont

modélisé l’interaction entre les réseaux électriques et les data centers du cloud sous forme de problème

en deux étapes. Ils utilisent d’abord la tarification dynamique pour réaliser l’équilibre de charge, puis,

dans un second temps, les data centers réagissent aux prix de l’énergie et gèrent la répartition des

requêtes des utilisateurs pour minimiser leur coût total en énergie. Wang et al. [109] proposent un

algorithme de réponse à la demande qui considère les énergies renouvelables afin de minimiser les coûts

énergétiques. Leur proposition optimise conjointement l’approvisionnement en énergie et l’allocation

de la charge de travail issue des utilisateurs dans les data centers du cloud. Kiani et al. [69] visent à

maximiser les profits associés à l’exploitation des énergies renouvelables dans les data centers répartis

géographiquement. Ils considèrent dans leur système à la fois la production d’énergie renouvelable

et la tarification dynamique des marchés de l’électricité. Deng et al. [34] proposent un algorithme

stochastique de répartition des ressources afin d’optimiser les coûts énergétiques et l’émission du

CO2 des data centers. Kawsar et al. [51] visent à minimiser le coût énergétique des data centers

et proposent une approche qui planifie la charge de travail des data centers, en tenant compte des

énergies renouvelables disponibles, du sous-système de refroidissement et de la structure tarifaire

de l’électricité. Lu et al. [75] considèrent le transfert de données en masse entre les data centers

pour réduire les coûts opérationnels des data centers géographiquement distribués. Ils modélisent une

approche efficace d’optimisation en deux étapes pour réduire le coût énergétique des data centers dans

un marché à plusieurs sources d’électricité. Yuan et al. [129] utilisent la variation spatiale des prix

de l’électricité et la production d’énergie renouvelable pour optimiser conjointement les revenus et le

coût énergétique du fournisseur cloud. Ils modélisent le problème comme un problème d’optimisation

multi-objectifs et le résolvent par un algorithme évolutionnaire.

4.4.2 Architecture Smart Microgrid - Cloud

Considérer l’interaction des data centers du cloud avec un opérateur smart grid a conduit à des

résultats significatifs en termes d’efficacité énergétique. Cependant, certaines études estiment que faire

tourner des data centers dans des microgrids peut être plus efficace en termes d’efficacité énergétique,
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étant donné que les microgrids peuvent améliorer la durabilité et la fiabilité des services électriques. Yu

et al. [127] étudient le problème de la gestion de l’énergie des data centers du Cloud alimentés par des

Microgirds. Ils minimisent le coût énergétique en considérant les paramètres d’efficacité de chargement

et de déchargement des batteries. Ils étudient également dans [128] le problème de minimisation

des coûts de l’énergie et des émissions de carbone des data centers alimentés par des Microgrids.

Pour ce faire, ils modélisent un problème d’optimisation stochastique et le résolvent en utilisant la

technique d’optimisation de Lyapunov. Jiang et al. [126] ont modélisé de la même manière le problème

de minimisation du coût énergétique des data centers en prenant en considération les pannes de

courant. Ding et al. [35] proposent une approche innovante de la gestion de l’énergie pour réduire les

frais opérationnels d’un data center alimenté par un microgrid. Ils ont modélisé la chaleur résiduelle

recueillie du data center avec d’autres ressources afin de minimiser le coût d’exploitation du data center.

Baris et al. [4] étudient les effets de l’augmentation de la consommation énergétique des data centers

dans un système smart microgrid - cloud et proposent une solution innovante qui prend en compte

toutes les limitations des demandes et minimise les facteurs d’instabilité sur le réseau électrique.

4.5 Les outils d’aide à la décision dans un système Smart Grid-

Cloud

Les problèmes d’efficacité énergétiques dans un système Smart Grid – Cloud sont souvent modéli-

sés en problèmes d’optimisation. Ces derniers peuvent être résolus par plusieurs approches. Dans cette

section, nous présentons les principales approches de modélisation utilisées dans les travaux étudiés

dans l’état de l’art. Nous nous sommes basés sur ces outils d’aide à la décision pour apporter nos

contributions.

Les techniques d’efficacité énergétique dans un système Smart Grid – Cloud nécessitent l’interac-

tion des data centers avec l’opérateur du Smart Grid. Chacune de ces deux entités a un comportement

vis-à-vis de l’autre. Ces comportements peuvent être modélisés en utilisant les fonctions d’utilité et

les fonctions de coûts.

— Fonction d’utilité : les comportements des différents data centers sont modélisés par différents

choix de fonctions d’utilité. Plus formellement, l’utilité représente le niveau de confort / satis-

faction obtenue par le data center en fonction de sa consommation d’énergie, non décroissante

et concave. Généralement, les fonctions d’utilité les plus considérées sont les fonctions d’utilité

quadratiques [92].

— Fonction de coût : le coût de la production et de la fourniture d’électricité par l’opérateur Smart

Grid est modélisé par la fonction de coût, qui est croissante et strictement convexe. Deux al-

ternatives peuvent être adoptées : la fonction de coût linéaire par morceaux (correspondant à

IBR pour Inclining Block Rate) et la fonction de coût quadratique [81].
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4.5.1 Système multi-agents et la théorie des jeux

Un système multi-agents (SMA) est un groupe d’agents autonomes qui agit dans un environnement

pour atteindre un objectif commun. Cela se fait par la coopération ou la compétition, le partage ou

non des connaissances entre eux [10].

Les systèmes multi-agents ont été largement utilisés dans de nombreux domaines en raison des avan-

tages qu’ils offrent. Certains des avantages offerts par l’utilisation de cette technologie sont les suivants :

— Augmentent la vitesse et l’efficacité des opérations grâce au calcul parallèle et au fonctionne-

ment asynchrone.

— Permettent une dégradation graduelle du système en cas de panne d’un ou plusieurs agents. Ils

augmentent ainsi la fiabilité et la robustesse du système.

— Scalabilité et flexibilité : des agents peuvent être ajoutés au fur et à mesure des besoins.

— Réduisent les coûts : les agents individuels coûtent en effet beaucoup moins cher qu’une archi-

tecture centralisée.

— Les agents ont une structure modulaire et peuvent être facilement remplacés dans d’autres

systèmes ou mis à niveau plus facilement qu’un système monolithique

L’un des outils d’aide à la décision qui peut être appliqué aux systèmes multi-agents est la théorie

des jeux.

La théorie des jeux est un modèle de processus décisionnel interactif qui étudie le comportement

égoïste ou rationnel des individus. On appelle ces derniers les joueurs et ils représentent l’élément le

plus important dans un jeu. Un joueur peut représenter un seul individu ou un groupe d’individus

prenant une décision. Après avoir défini l’ensemble des joueurs, on peut distinguer deux types de

modèles : les jeux dont les éléments de base sont des actions des joueurs individuels ou ceux basés

sur les actions jointes d’un groupe de joueurs. Les modèles du premier type sont appelés les jeux non

coopératifs et ceux de second type, les jeux coopératifs [123]. Un jeu G se compose de trois éléments

fondamentaux : les joueurs N ; les stratégies {Si}i∈N , et la fonction de gain {Pi}i∈N . Chaque joueur

choisit une stratégie si∈ Si pour maximiser sa fonction de gain Pi( s−i, si), qui dépend non seulement

de sa stratégie si, mais aussi des stratégies des autres joueurs s−i .

L’un des plus importants concepts dans la théorie des jeux est : l’Équilibre de Nash. Il représente

la stratégie stable et statique dans laquelle aucun joueur n’a envie de dévier unilatéralement, étant

données les stratégies jouées par les autres joueurs. Les approches basées sur la théorie des jeux pour

l’optimisation d’énergie des data centers convergent généralement vers un équilibre de Nash, cela nous

conduit à avoir une solution optimale à la fois pour l’offre et la demande. Ainsi, la théorie des jeux

représente une approche efficace pour faciliter la prise de décision d’une manière intelligente dans un
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système Smart Grid – Cloud.

Dans ce contexte, Yanzhi et al. [113] proposent un jeu Stackelberg à deux niveaux entre le contrô-

leur du Smart Grid et le contrôleur du Cloud Computing. L’objectif du contrôleur du Smart Grid

est d’effectuer l’équilibre de charge dans les bus électriques en se basant sur une politique de tari-

fication définie. Tandis que l’objectif du contrôleur du Cloud est de maximiser le prix total obtenu

en répondant aux demandes des utilisateurs. Une extension de ce travail est présentée dans [114],

où les auteurs considèrent une structure de réseau électrique existante (la structure IEEE 24 bus)

et l’intégration des sources d’énergies renouvelables dans le système. Par conséquent, la charge sur

chaque bus d’alimentation dépend à la fois de la consommation d’énergie et de la production d’énergie

renouvelable.

4.5.2 Optimisation convexe

Dans l’optimisation convexe, on considère des fonctions objectifs qui sont convexes. Généralement,

les méthodes d’efficacités énergétiques dans les data centers visent à maximiser la fonction d’utilité ou

minimiser la fonction de coût. Il faut noter que la fonction d’utilité est concave, alors que la fonction

de coût est convexe. En outre, le problème de maximiser une fonction concave f peut être reformulé

de la même manière lorsqu’on veut minimiser la fonction –f qui est convexe [32].

Hao et al. [109] utilisent l’optimisation convexe pour modéliser le problème de réduction du coût

énergétique des data centers dans le Cloud. Ils proposent une approche qui permet à un opérateur

Cloud d’optimiser conjointement l’approvisionnement en énergie et l’allocation de la charge de travail

des utilisateurs dans des data centers distribués. Chen et al. [24] considèrent un data center doté de

dispositifs de stockage d’énergie. Leurs travaux visent à minimiser la combinaison linéaire ente le coût

de l’électricité et le temps moyen de réponse des requêtes des utilisateurs. Des solutions basées sur des

techniques d’optimisation convexes sont proposées pour résoudre le problème.

4.5.3 Processus de décision Markovien

Le processus de décision Markovien fait référence à la prise de décision séquentielle basée sur l’ob-

servation périodique ou continue des systèmes dynamiques de Markov. Les actions de ces derniers sont

aléatoires, mais les probabilités de transition d’état présentent des propriétés de Markov.

Rao et al. [89] modélisent l’incertitude du prix d’énergie et la charge de travail traitée par les data

centers du cloud en un processus de décision Markovien. Ils visent à réduire le coût de l’électricité

tout en garantissant la qualité de service des utilisateurs. Zhang et al. [121] utilisent un processus de

décision Markovien pour modéliser le problème d’approvisionnement de ressources des serveurs d’un

data center. Ils proposent un algorithme d’autogestion basée sur l’apprentissage automatique. Leur

proposition fournit les ressources aux serveurs d’une manière autonome et dynamique pour réduire le

coût de l’électricité des data centers.
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4.5.4 La logique floue

La logique floue est un sous-ensemble de la logique conventionnelle booléenne qui a été étendue

pour prendre en charge le concept de vérité partielle : les valeurs de vérité qui sont entre « complète-

ment vrai » et « complètement faux ». La logique floue [130] est un outil qui traite des informations

incertaines, imprécises ou qualitatives dans des systèmes qui ne sont pas définis avec des modèles

mathématiques formels. En théorie, l’ensemble flou indique l’appartenance progressive d’un élément

à un ensemble. Soit A un ensemble flou, défini sur un univers X par une fonction d’appartenance

µA : X → [0, 1]. µA indique le degré d’appartenance de x à A. Particulièrement, µA = 1, indique

l’appartenance complète, µA = 0 indique la non-appartenance absolue et 0 < µA < 1 indique l’appar-

tenance partielle ( plus µA s’approche de 1, plus x appartient à A).

La logique floue couvre un large éventail de conditions de fonctionnement. En outre, les algorithmes

à base de logique floue peuvent traiter les incertitudes et sont robustes aux environnements à forte

mutation [130]. De plus, le processus d’inférence est simple, comparé à d’autres systèmes [78], ce qui

permettra d’économiser de l’énergie. Dans notre cas, cette fonctionnalité est très intéressante, car nous

considérons un système temps réel où les requêtes des utilisateurs doivent être exécutées dans des brefs

délais tout en minimisant la consommation d’énergie.

Chopra et al. [84] ont mis en œuvre un système de surveillance et de contrôle de l’électricité en uti-

lisant la logique floue et le Cloud Computing. Ce système est responsable de l’ajustement automatique

du temps de travail des appareils électriques. Le système prend l’humidité et la température comme

entrées et calcule le temps de travail des appareils en sortie. Les résultats ont montré que le système

proposé permet d’économiser de l’énergie et aide à avoir une utilisation énergétiquement efficace.

4.6 Discussion et conclusion

Dans cette thèse, nous portons notre intérêt sur les techniques prenant en considération un en-

semble de data centers interagissant avec le smart grid. Le tableau 4.1 présente une étude comparative

entre les travaux susmentionnés dans cette catégorie. La comparaison est effectuée selon quatre cri-

tères : réduction des coûts énergétiques, réduction des émissions de gaz à effet de serre, réduction de la

charge du réseau électrique et intégration des énergies renouvelables. Nous constatons que la plupart

des solutions proposées dans un système smart grid – cloud est appliquée du côté des fournisseurs

de services cloud et nous notons que la prise en considération du prix de l’énergie et l’utilisation des

énergies renouvelables demeurent deux facteurs principaux de l’efficacité énergétique dans les data

centers. Cependant, peu de travaux ont examiné le rôle du smart grid dans la gestion de l’allocation

d’énergie aux data centers du cloud. En outre, les approches proposées ne traitent pas l’impact que

l’énorme consommation d’énergie des data centers peut avoir sur le smart grid.

C’est sur la base de ces limitations que se portent les premières contributions de cette thèse. Nous

avons proposé, dans un premier lieu, une approche basée sur un jeu non-coopératif qui vise à répartir
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Table 4.1 – Tableau comparatif des travaux qui se portent sur l’efficacité énergétique des data centers
dans un système smart grid

Travaux de recherche
Métriques considérées

Coût
d’énergie

Émissions
de CO2

Taux de charge
électrique

Énergies renouve-
lables

Architecture Mi-
crogrid - Cloud

Gu et al [47] [48] X X X
Huang et al [110] X X
Wang et al [109] X X
Kiani et al [69] X X
Deng et al [34] X X X
Kawsar et al [51] X X X
Lu et al [75] X X
Yuan et al [129] X X X
Yu et al [127] [128] X X X X
Jiang et al [126] X X X X
Ding et al [35] X X X X
Baris et al [4] X X
Benblidia et al [14]

(chapitre 5)
X

Benblidia et al (cha-
pitre 6)

X X X

Benblidia et al [15] X X X X
Benblidia et al (cha-
pitre 7)

X X X X X

équitablement l’énergie entre les data centers dans un système smart grid - cloud [14] (chapitre 5).

Ensuite, afin de réduire les émissions de CO2 que causent les data centers, nous avons considéré les

énergies renouvelables et utiliser notre jeu non-coopératif pour éviter un déséquilibre d’attribution

d’énergie entre les data centers et essayer de répartir équitablement l’énergie entre eux (chapitre 6).

Généralement, les travaux de recherche utilisant des architectures à base de microgrids ont pour

objectif de réduire le coût énergétique et l’émission de carbone des data centers du cloud. Cependant,

ils ne présentent pas une analyse détaillée de la manière dont leurs approches peuvent affecter le réseau

électrique, car ils ne considèrent pas le fait qu’un smart grid ait une quantité d’énergie limitée à fournir.

Compte tenu de ces manquements, nous avons proposé, dans notre travail [15], une architecture

smart microgrid cloud et étudié le problème de la répartition d’énergie entre les data centers du cloud.

Mais nous n’avons pas pris en compte le coût d’énergie des microgrids lors de l’allocation d’énergie aux

data centers. Ce qui nous a amené, dans le travail qui suit (chapitre 7), à proposer une architecture

microgrid - cloud, où les microgrids peuvent échanger des informations et de l’énergie entre eux. Nous

avons donc proposé une approche à deux étapes qui, dans un premier temps répartit l’énergie équi-

tablement entre les data centers, et dans un second temps, minimise le coût énergétique des microgrids.

Grâce à cette étude de l’état de l’art, on peut constater qu’il existe peu de travaux de recherche

qui ont étudié l’efficacité énergétique des équipements IT dans un data center du point de vue du

smart grid. La majorité des travaux réalisés à ce sujet se concentre sur l’efficacité énergétique d’un

seul élément IT sans tirer profit des fonctionnalités qu’apporte le smart grid.
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Chapitre 5

Un jeu non-coopératif pour une répartition

équitable de l’énergie entre les data centers
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5.1 Introduction et motivations

Étant la source d’énergie de multiples systèmes tels que les véhicules électriques, les maisons intel-

ligentes, etc. [76], le Smart Grid prend également en charge l’énorme demande en électricité des data

centers du cloud. Compte tenu des milliers de serveurs, d’équipements de stockage, d’installations de

refroidissement et de transformateurs de puissance que possède un data center, le secteur des data

centers représenterait 1.4% de la consommation mondiale d’électricité [120].

De plus, les data centers à l’heure actuelle procurent de grandes quantités d’énergie du smart grid,

et cela sans tenir compte de la quantité d’énergie limitée, désignée à alimenter les data centers. D’une

part, cela peut priver un data center, dont le besoin en énergie est plus indispensable que d’autres

data centers, de disposer de la quantité d’énergie suffisante pour remplir ses fonctions. D’autre part,

cela peut surcharger les centrales électriques et causer de graves dommages au réseau électrique.

Notre première contribution vise à surmonter ce problème. Ainsi, nous modélisons le comportement

égoïste des data centers en tant que jeu non coopératif dans lequel chaque data center est représenté

par un joueur. L’idée de base de notre proposition est d’attribuer la quantité optimale d’électricité à

chaque data center afin d’obtenir une répartition équitable entre les data centers. Cette attribution

prend en compte trois métriques : la charge des data centers, le nombre d’applications critiques en

cours d’exécution au sein d’un data center et le nombre d’applications critiques en cours d’exécution

au sein de tous les data centers.

5.2 Architecture et modélisation du problème

Nous présentons dans cette section l’architecture de notre système, la modélisation de la problé-

matique. Nous décrivons aussi notre jeu non-coopératif ainsi que la solution optimale du jeu.

5.2.1 Architecture du système

Dans notre système, le fournisseur du réseau électrique est chargé de répondre aux demandes des

consommateurs en leur fournissant de l’électricité. L’alimentation en électricité est fournie par plu-

sieurs centrales qui communiquent avec les data centers du cloud (communication bidirectionnelle).

Par conséquent, le fournisseur d’énergie aura une visibilité sur le comportement énergétique de chaque

data center. L’architecture de notre système smart grid - cloud est illustrée dans la figure 5.1.

Nous considérons un ensemble de data centers géographiquement répartis et gérer par un seul

fournisseur de services cloud. Notons di un data center i ; ∀i ∈ I avec I = {1, 2, . . . , i, . . . , n}. Chaque

data center di est alimenté par une centrale électrique dédiée et toutes les centrales électriques sont

gérées par le même contrôleur smart grid et nous supposons que :

1. xMax
i est la quantité maximale d’électricité qu’un data center di peut acheter.
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Figure 5.1 – Architecture d’un système smart grid - cloud

2. Chaque data center a une énergie stockée, nous notons par Soci le niveau d’énergie stockée d’un

data center di.

Chaque data center di a trois priorités Dpi, Api, Tpi ∈ [0, 1] ∀i ∈ I, définies comme suit :

— Cpi : La priorité de la charge d’un data center : reflète la priorité d’un data center en termes

de son nombre de serveurs actifs et la valeur du niveau de charge de son énergie stockée.

— Api : La priorité des applications critiques : indique la priorité d’un data center en termes

de nombre d’applications critiques en cours d’exécution, par rapport au nombre total d’ap-

plications en cours d’exécution.

— Tpi : La priorité des applications critiques totale : reflète la priorité d’un data center en

termes de nombre d’applications critiques en cours d’exécution, par rapport au nombre total

d’applications critiques en cours d’exécution dans tous les data centers.

En se basant sur les suppositions de [48] et [109], nous considérons, dans ce travail, que les data cen-

ters visent à obtenir le maximum d’énergie du smart grid, afin de stocker leur énergie et d’exécuter le

maximum d’applications des utilisateurs. Cela permettra d’améliorer les bénéfices du fournisseur de

service cloud. De plus, chaque data center essaie d’augmenter son état de charge d’énergie et demande

de l’énergie de manière égoïste sans tenir compte de l’énergie limitée prévue pour servir les autres data
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centers. Cela peut surcharger les centrales électriques et causer de sérieux dégâts au réseau électrique.

5.2.2 Modélisation de notre jeu non-coopératif

Nous avons utilisé la théorie des jeux non coopératifs pour modéliser la répartition de l’électricité

entre les data center. Ainsi, nous considérons le jeu : G = (I, Si, gaini)i∈I où :

1. I : représente un ensemble de joueurs (data centers), t1, . . . , tj , . . . , tn où n est le nombre de data

centers participants au jeu. .

2. Si ; ∀i ∈ I : Stratégies : reflète les actions que le joueur di peut entreprendre à n’importe quel

stade du jeu. Un joueur peut demander une quantité d’électricité comprise entre un minimum

de zéro et un maximum de xMax. Par conséquent, Si =
[

0, xMax
i

]

et le profil stratégique de tous

les joueurs est S =
∏n
i=1 Si =

[

0, xMax
1

]

× · · · ×
[

0, xMax
i

]

× · · · ×
[

0, xMax
n

]

.

3. gaini :Si → R représente la fonction de gain du joueur di∀i ∈ I. Chaque joueur vise à maximiser

sa fonction de gain gain, afin d’augmenter son profit xi ;

0 ≤ xi ≤ xMax
i ,∀i ∈ I.

Nous modélisons la fonction de gain de notre jeu de manière à refléter quatre fonctions principales :

(i) La première fonction calcule la demande du data center pour avoir une grande quantité d’énergie

(fonction d’utilité). Les trois autres fonctions sont des fonctions de coût des trois priorités qui calculent

respectivement (ii) le coût de la charge du data center (iii) le coût des applications critiques, et (iiii)

le coût total des applications critiques.

La fonction de gain comprend donc les quatre fonctions suivantes :

1. Fonction d’utilité : dans notre approche, la fonction d’utilité a été modélisée de sorte que chaque

joueur obtienne plus de profits lorsqu’il augmente la valeur de sa demande d’énergie. Parmi les

fonctions d’utilité couramment utilisées dans les travaux de recherches sur les réseaux [111],

nous avons choisi de modéliser notre fonction d’utilité à l’aide de la fonction logarithmique.

Donc, nous définissons la fonction d’utilité d’un joueur di comme suit :

γi(xi) = log(xi + 1),∀i ∈ I (5.1)

où xi est la quantité d’électricité qu’un joueur di demande.

2. La fonction de coût de la charge du data center : cette fonction définit la pénalité que le joueur

doit payer en fonction de sa demande de quantité d’énergie xi et de sa priorité de charge Dpi.

Dans notre approche, la priorité Dpi est calculée en fonction des serveurs actifs Asi et de l’état

de charge Soci du joueur di comme suit :

Dpi = 1 −
1

Asi + Soci
(5.2)
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Nous avons donc la fonction de coût suivante :

ρi(xi, Dpi) = xi ×Dpi (5.3)

3. La fonction du coût des applications critiques : dans cette fonction de coût, nous prenons en

considération les applications critiques en cours d’exécution d’un data center di. Nous désignons,

dans notre approche, l’application critique comme une application en temps réel. La fonction

est calculée en fonction de la quantité d’énergie demandée par un data center xi et sa prio-

rité d’applications critiques Api. Nous calculons la priorité Api comme étant le rapport entre

le nombre d’applications critiques en cours d’exécution notée Critical_appsi et le nombre total

des applications notées Total_appsi. Ainsi, nous définissons la fonction comme suit :

σi(xi, Api) = xi ×Api (5.4)

Où :

Api = 1 −
Critical_appsi
Total_appsi

(5.5)

4. La fonction du coût total des applications critiques : cette fonction de coût est en fonction de

la quantité d’électricité demandée par le data center xi et sa priorité des applications critiques

totale Tpi. La priorité Tpi est le rapport entre le nombre des applications critiques en cours

d’exécution dans un data center et la somme de toutes les applications critiques en cours d’exécu-

tion dans tous les data centers participants au jeu. Nous avons donc la fonction de coût suivante :

τi(xi, Tpi) = xi × Tpi (5.6)

Où :

Tpi = 1 −
Critical_appsi

∑n
i=0Critical_appsi

(5.7)

Après avoir défini les quatre fonctions d’un joueur di, nous donnons la fonction de gain ci-après :

gaini(xi, x−i) = αiγi(xi) + βiρi(xi, Dpi) + ωiσi(xi, Api) + ψiτi(xi, Tpi)

(5.8)

Où :

— x−i = {xk}(k ∈ I) et i 6= k est le vecteur de la quantité d’électricité demandée (stratégies)

de tous les joueurs sauf le joueur di.

— s = (xi, x−i) ∈ S est le profil de stratégie.

— αi, βi, ωi et ψi sont les coefficients de préférence des joueurs des fonctions γi, ρi, σi et τi,

respectivement. Ces paramètres sont définis pour satisfaire l’objectif et les exigences du sys-

tème, par exemple, dans le cas où la valeur ωi est plus grande, un data center qui a un ratio

d’applications critiques élevé obtient plus de profit (électricité) qu’un data center qui a un

ratio d’applications critiques faible et vice versa.
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5.2.3 Solution optimale du jeu

Nous calculons dans cette sous-section la solution optimale de notre jeu x∗
i maximisant son profit

(fonction de gain). Pour ce faire, nous modélisons un problème d’optimisation non linéaire (F ) comme

suit :
Maximiser

i
gaini (xi, x−i)

S.C : xi ≥ 0,

xi − xmaxi ≤ 0, ∀i ∈ I.

Pour résoudre le problème (F), nous avons utilisé la méthode des multiplicateurs de Lagrange pour

maximiser notre fonction qui est soumise à deux contraintes d’inégalité. Nous introduisons deux mul-

tiplicateurs de Lagrange, λi et ℓi, et étudions la fonction de Lagrange définie par

Li (xi, λi, li) = gaini (xi, x−i) + λixi + ℓi (xmaxi − xi) (5.9)

Ainsi, notre fonction de Lagrange satisfait les conditions KKT suivantes pour chaque joueur di

λi, ℓi ≥ 0

xi ≥ 0

xmaxi − xi ≥ 0

∇xi
gaini (xi, x−i) + λi∇xi

xi + ℓi∇xj
(xmaxi − xi) = 0

λixi + ℓi (xmaxi − xi) = 0

Après avoir résolu le problème (F), nous déterminons la quantité d’électricité optimale à assigner

(x∗
i ) au joueur di, ∀i ∈ I, comme suit :

x∗
i =























0 si condition 1

xmaxi si condition 2
αi

βiρi(xi,Dpi)+ωiσi(xi,Api)+ψiτi(xi,Tpi)
− 1 sinon

(5.10)

Où les conditions 1 et 2, respectivement, sont :

βiρi(xi, Dpi) + ωiσi(xi, Api) + ψiτi(xi, Tpi) ≥ αi (5.11)

βiρi(xi, Dpi) + ωiσi(xi, Api) + ψiτi(xi, Tpi) ≤
αi

xMax
i + 1

(5.12)

5.3 Résultats des simulations

Dans cette section, nous présentons les résultats de nos simulations et démontrons l’efficacité de

notre approche de répartition d’énergie basée sur un jeu non-coopératif.
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Table 5.1 – L’efficacité de notre approche de répartition d’énergie basée sur un jeu non-coopératif

❛
❛

❛
❛
❛
❛
❛
❛
❛
❛
❛

Data
center

Approche
Traditionnelle (MW)

Notre
approche (MW)

Efficacité

DC 01 5 2.28 54.39 %
DC 02 4.7 0.93 80.07 %
DC 03 4.9 0.86 62.32 %
DC 04 4.75 1.44 69.6 %

en termes de serveurs actifs et d’état de charge. Nous pouvons observer que la quantité d’énergie assi-

gnée dans notre approche diminue au fur et à mesure que la priorité diminue. Cependant, l’approche

traditionnelle est toujours desservit par le smart grid d’une manière stable sans tenir compte d’une

quelconque priorité. En outre, les figures 5.4-c et 5.4-d montrent également que la priorité des applica-

tions critiques et la priorité totale des applications critiques, respectivement, ont une relation inverse

avec l’allocation d’énergie. Un joueur a plus d’énergie lorsque ses applications critiques augmentent et

vice versa.

Nous mesurons l’efficacité dans notre jeu par le pourcentage de charge électrique qui a été réduit

sur le réseau électrique. Le tableau 5.1 montre l’efficacité de notre approche, où notre jeu peut réduire

la charge sur le réseau électrique avec un pourcentage de 81%.

5.4 Conclusion

Nous avons étudié, dans ce chapitre, l’interaction des data centers du cloud avec le smart grid

pour avoir une répartition équitable de l’énergie. Nous avons modélisé l’attribution d’énergie aux data

centers comme un jeu non coopératif. Ensuite, nous avons calculé la quantité optimale d’énergie à

attribuer à chaque data center. Les résultats de la simulation ont montré que notre approche peut

réduire de manière significative la charge électrique sur le réseau électrique, par rapport à l’approche

traditionnelle.

Plusieurs paramètres n’ont pas été pris en compte dans notre architecture smart grid - cloud

proposée dans ce travail. Une extension de ce travail considérant les énergies renouvelables dans notre

système sera le sujet du prochain chapitre.
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des conditions climatiques extrêmes, une augmentation des incendies de forêt et des perturbations de

l’approvisionnement alimentaire [99].

Dans l’optique de surmonter les problématiques évoquées précédemment, nous nous concentrons

dans ce chapitre sur la gestion de l’énergie des data centers du cloud par le smart grid. Contrairement

à notre travail présenté dans le chapitre précédent, qui considère le smart grid comme la seule source

d’énergie pour les data centers, dans ce travail, nous considérons un ensemble de data centers géo-

graphiquement dispersés, alimentés à la fois par un contrôleur smart grid et par leur propre énergie

renouvelable. Notre approche répartit de manière optimale l’énergie entre les data centers en fonction

de leurs priorités. Notre objectif est d’éviter un déséquilibre d’attribution d’énergie entre les data

centers et d’essayer de répartir équitablement l’énergie entre eux. Pour ce faire, nous définissons cinq

priorités de data centers en fonction de leur charge de travail, du nombre d’applications critiques en

cours d’exécution et de leur utilisation d’énergie renouvelable. Nous modélisons la répartition d’énergie

du smart grid vers les data centers du cloud comme un jeu non coopératif, ensuite nous calculons la

quantité optimale d’énergie à fournir à chaque data center.

Afin d’évaluer notre proposition, nous l’avons comparée à une approche existante de minimisation

de l’énergie et nous avons prouvé l’équité de notre approche de répartition d’énergie en utilisant l’indice

d’équité de Jain.

6.2 Architecture et modélisation du problème

Nous présentons dans cette section notre architecture qui considère les énergies renouvelables dans

un système smart grid - cloud. Nous détaillons la modélisation des cinq priorités des data centers,

ainsi que la fonction de gain du jeu non-coopératif. Enfin, nous déterminons la solution optimale de

notre problème.

6.2.1 Architecture du système

Comme l’illustre la figure 6.2, nous considérons, dans notre système, un contrôleur de smart grid qui

approvisionne en énergie ses différents consommateurs. Le contrôleur de smart grid est connecté à des

centrales électriques qui fournissent de l’énergie à des data centers géographiquement répartis. Les data

centers sont gérés par différents fournisseurs de cloud computing qui collectent les demandes des clients

et les assignent à leurs data centers respectifs. Afin de remplir leurs fonctions et d’exécuter les demandes

de leurs clients, les data centers consomment de l’électricité provenant de deux sources : le réseau

principal et leur propre énergie renouvelable autoproduite par des turbines éoliennes. Nous utilisons

les turbines éoliennes comme seules sources d’énergie renouvelable en raison de leur efficacité en termes

de production d’électricité et d’émission de carbone par rapport aux panneaux solaires [116] [45]. Pour

faire face à la nature intermittente des énergies renouvelables, les data centers sont équipés de batteries

pour stocker leur énergie.

Le smart grid fournit de l’électricité à un ensemble de data centers géographiquement répartis.
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cours d’exécution et le total des applications critiques en cours d’exécution dans tous les data

centers présents dans le système.

4. Priorité du coefficient d’énergie verte GECptk : reflète dans chaque intervalle de temps t ∈ T la

consommation d’énergie verte d’un data center par rapport à sa consommation d’énergie totale.

5. Priorité de production d’énergie renouvelable REPptk : correspond à la priorité d’un data center

en termes de production d’énergie renouvelable par rapport à la production d’énergie renouve-

lable de tous les data centers présents dans le système.

Afin d’améliorer leurs profits, les fournisseurs de services cloud, s’efforcent, via leurs data centers

respectives, à exécuter le maximum d’applications issues des clients. Pour ce faire, les data centers sont

en concurrence pour obtenir le maximum d’énergie du smart grid sans tenir compte de sa capacité de

production d’énergie. Ce comportement irrationnel de demande d’énergie peut endommager les lignes

de transmission ou les systèmes de distribution d’énergie.

6.2.2 Description du jeu non-coopératif

Nous modélisons l’allocation d’électricité aux data centers comme un jeu non coopératif. Nous

considérons le jeu : G = (K,Stk, Gnk)k∈K où :

— K : est un ensemble de joueurs de data centers, d1, . . . , dk, . . . , dn où n est le nombre de joueurs

du jeu.

— Stk ; ∀k ∈ K : représente les stratégies ou les actions que le joueur dk peut avoir à n’importe quel

stade du jeu. Dans notre cas, l’action est la quantité d’électricité qu’un data center demande,

nous indiquons cette quantité par qk et sa valeur maximale par qmaxk . Ainsi, la quantité d’élec-

tricité demandée peut varier entre zéro et qmaxk . Ainsi, Stk = [0, qmaxk ] et le profil stratégique

de tous les joueurs est St =
∏n
k=1 Stk = [0, qmax1 ] × · · · × [0, qmaxk ] × · · · × [0, qmaxn ].

— Gnk :Stk → R représente la fonction de gain du joueur dk pour tout k ∈ K. L’objectif de

chaque joueur est de maximiser sa fonction de gain, Gn, 0 ≤ Gnk ≤ qmaxk pourtoutkenK, afin

d’augmenter ses profits.

Afin d’assurer une répartition équitable de l’énergie aux data centers, le contrôleur de smart grid

répartit l’énergie en fonction des cinq priorités des data centers préalablement définies. Par conséquent,

nous avons conçu la fonction de gain comprenant six fonctions : une fonction d’utilité qui calcule la

demande d’énergie des data centers pour avoir une quantité élevée d’énergie, et une fonction de coût

pour chaque priorité de data center. Nous définissons les six fonctions impliquées dans la fonction de

gain de notre jeu comme suit :

1. Fonction d’utilité γk(qtk) : nous modélisons la fonction d’utilité de manière à ce que plus le data

center augmente sa valeur de quantité d’énergie, plus il a de profit. Nous choisissons de concevoir

cette fonction avec la fonction logarithmique, qui est strictement concave. Ainsi, nous modélisons

la fonction d’utilité d’un joueur dk comme suit :

γk(qtk) = log (qtk + 1),∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.1)
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Table 6.1 – Nomenclature

K Ensemble de data centers
T Période de l’horizon temporel

data center dk k

qmaxk Quantité maximale d’énergie qu’un data center peut demander
qtk Quantité optimale d’énergie attribuée à un data center dk

DCptk Priorité de charge d’un data center
CAptk Priorité des applications critiques d’un data center dk
TAptk Priorité des applications critiques totale d’un data center dk
GECptk Priorité du coefficient d’énergie verte d’un data center dk
REPptk Priorité de production d’énergie renouvelable d’un data center dk
Gnk Fonction de gain
γk(qtk) Fonction d’utilité

θk(qtk, DCp
t
k) La fonction de coût de charge d’un data center

SECtk Niveau de charge énergétique d’un data center dk
stk Nombre de serveurs actifs d’un data center dk

φk(qtk, CAp
t
k) Fonction de coût des applications critiques

rttk Nombre d’applications en temps réel dans un data center dk
appstk Nombre total des applications en cours d’exécution dans un data center dk

ρk(qtk, TAp
t
k) Fonction de coût total des applications en temps réel

ϕk(qtk, GECp
t
k) La fonction de coût de l’utilisation de l’énergie verte

GCtk La consommation d’énergie verte d’un data center dk (renouvelable)
PCtk La consommation totale d’énergie d’un data center dk (renouvelable + non renouvelable)
PUEtk Efficacité de l’utilisation de l’énergie de dk
Cpeak La consommation de pointe d’un serveur dans un data center
Cidle La consommation d’un serveur au repos dans un data center
uttk L’utilisation moyenne des serveurs d’un data center dk

̺k(qtk, REPp
t
k) Fonction de coût de production des énergies renouvelables

GPk Quantité d’énergie renouvelable produite par un data center dk
α, β, ψ, ω,̟, ϑ Coefficients de préférences

DECk émission de dioxyde de carbone d’un data center dk
Gce Taux d’émission de carbone de l’énergie du réseau électrique (non renouvelable)
Wce Taux d’émission de carbone de l’énergie éolienne
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Où qtk est la quantité d’énergie qu’un data center dk demande dans un instant t ∈ T .

2. Fonction de coût de charge : le coût qu’un data center doit payer en fonction de la quantité

d’énergie qu’il demande qtk et de sa priorité DCptk. Un data center a une priorité élevée lorsqu’il

a des serveurs moins actifs et un niveau de charge énergétique faibles. Nous définissons donc

cette fonction de coût comme suit :

θk(qtk, DCp
t
k) = qtk ×DCptk,∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.2)

Où

DCptk = 1 −
1

(Cidle ∗ stk) + SECtk
(6.3)

et Cidle est la consommation d’énergie au repos d’un serveur dans le data center.

3. Fonction de coût des applications critiques : représente le coût qu’un data center doit payer en

fonction de sa demande de quantité d’énergie qtk et de sa priorité d’application critique CAptk.

Cette priorité est calculée par le rapport entre les applications en temps réel rttk exécutées dans

un data center dk et le nombre total d’applications en cours d’exécution appstk. Nous définissons

donc cette fonction comme suit :

φk(qtk, CAp
t
k) = qtk × CAptk,∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.4)

Où :

CAptk = 1 −
rttk
appstk

(6.5)

4. La fonction de coût de l’ensemble des applications en temps réel : Elle est basée sur la demande

de quantité d’énergie du data center qtk et sa priorité TAptk. Un data center a un coût inférieur

lorsque le nombre de ses applications en temps réel par rapport au nombre total des applications

en temps réel de tous les data centers est élevé. Nous modélisons cette fonction de coût comme

suit :

ρk(qtk, TAp
t
k) = qtk × TAptk,∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.6)

Où :

TAptk = 1 −
rttk

∑n
k=1 rt

t
k

(6.7)

5. La fonction de coût de l’utilisation de l’énergie verte : pénalise le joueur en fonction de sa de-

mande de quantité d’énergie qtk et de sa priorité GECptk. Cette fonction de coût favorise les

data centers à forte consommation d’énergie verte. GECptk calcule le coefficient d’énergie verte

GEC [101] d’un data center. Ainsi, nous définissons la fonction comme suit :

ϕk(qtk, GECp
t
k) = qtk ×GECptk (6.8)

Nous modélisons le coefficient d’énergie verte GEC de manière à impliquer deux paramètres
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du data center. Le premier est la consommation d’énergie verte d’un data center dk notée par

GCtk et le second est la consommation totale d’énergie d’un data center dk notée par PCtk. Nous

donnons GECtk comme suit :

GECptk = 1 −
GCtk[kwh]
PCtk[kwh]

∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.9)

Où

0 < GCtk ≤ PCtk,∀k ∈ K, ∀t ∈ T (6.10)

En se basant sur le modèle présenté dans [47], nous modélisons la consommation électrique totale

du data center PCtk comme suit :

PCtk = stk[Cidle + (Cpeak − Cidle)uttk]PUE
t
k (6.11)

Où Cpeak et Cidle sont respectivement la consommation de pointe et la consommation au repos

d’un serveur dans le data center. uttk représente l’utilisation moyenne des serveurs d’un data

center dk dans un instant t. PUEtk représente l’efficacité de la consommation électrique d’un

data center dk dans un instant t. (PUE) est la mesure la plus populaire en matière d’efficacité

énergétique des data centers. Il s’agit du rapport entre l’énergie totale consommée par le data

center et l’énergie consommée par ses équipements informatiques [40].

6. La fonction de coût de la production d’énergie renouvelable : cette fonction de coût est basée

sur la demande de quantité d’énergie du data center qtk et sa priorité de production d’énergie

renouvelable REPptk. La priorité REPptk est calculée comme étant la quantité d’énergie renou-

velable produite par un data center divisée par l’énergie renouvelable produite par tous les data

centers. Ainsi, nous avons :

̺k(qtk, REPp
t
k) = qtk ×REPptk (6.12)

Où :

REPptk =
GPk

∑n
k=1GPk

(6.13)

Dans notre système, les data centers produisent leur énergie renouvelable en utilisant des éo-

liennes, nous avons choisi d’estimer la production d’énergie éolienne en utilisant la méthode de

distribution de Weibull. Cette méthode est l’une des méthodes largement acceptées pour estimer

l’énergie éolienne [106]. Ainsi, nous modélisons la production d’énergie renouvelable d’un data

center comme une variable aléatoire de Weibull GPk avec une fonction de densité de probabi-

lité [9] :

fGPk
(GPk;λ1, λ2) =







λ2

λ1
(GPk

λ1
)λ2−1e−(GPk/λ1)λ2 ;GPk ≥ 0

0 ;GPk < 0
(6.14)

Où λ1 > 0 est le paramètre d’échelle et λ2 > 0 est le paramètre de forme de la distribution.
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Compte tenu des fonctions détaillées ci-dessus, nous donnons la fonction de gain de notre jeu

comme suit :

Gntk(q
t
k, q

t
−k) = αγk(qtk)−βθk(qtk, DCp

t
k)−ψφk(qtk, CAp

t
k)−ωρk(qtk, TAp

t
k)−̟ϕk(qtk, GECp

t
k)−

ϑ̺k(qtk, REPp
t
k)

(6.15)

Où :

— qt−k = {qto}(o ∈ K) and k 6= o représente les stratégies (quantité d’énergie) de tous les data

centers sauf le data center dk.

— st = (qtk, q
t
−k) ∈ St le profile de stratégies.

— Les coefficients de préférences α, β, ψ, ω,̟ et ϑ doivent être supérieure à 0.

6.2.3 Notre solution optimale

Avant de calculer la solution optimale de notre jeu, il est nécessaire de démontrer que notre jeu non

coopératif a une solution. Par conséquent, nous détaillons en annexe de ce manuscrit la démonstration

de l’existence de l’équilibre de Nash (NE), et son unicité.

Pour calculer notre solution optimale, nous modélisons un problème d’optimisation non linéaire sous

contraintes, et le résolvons à l’aide de la méthode des multiplicateurs de Lagrange.

Dans notre jeu, chaque data center vise à maximiser son profit en maximisant ses demandes d’énergie.

Nous modélisons donc notre problème (F’) comme suit :

Maximiser
qt

k

Gntk

(

qtk, q
t
−k

)

S.C : qtk ≥ 0,

qtk − qmaxk ≤ 0, ∀k ∈ K.

Pour résoudre le problème (F’), nous utilisons deux multiplicateurs de Lagrange : ℓk et ℓ′k. Nous

donnons la fonction de Lagrange comme suit :

Mk

(

qtk, ℓk, ℓ
′
k

)

= Gntk

(

qtk, q
t
−k

)

+ ℓkq
t
k + ℓ′k

(

qmaxk − qtk

)

(6.16)

Par conséquent, la fonction de Lagrange définie satisfait aux conditions KKT suivantes pour chaque

joueur dk :
ℓk, ℓ

′
k ≥ 0

qtk ≥ 0

qmaxk − qtk ≥ 0

∇qt
k
Gntk

(

qtk, q
t
−k

)

+ ℓk∇qt
k
qtk+

ℓ′k∇qt
k

(

qmaxk − qtk

)

= 0

ℓkq
t
k + ℓ′k

(

qmaxk − qtk

)

= 0

(6.17)

75



Après résolution, nous déterminons la quantité d’énergie optimale demandée (qt∗k ) pour le data center

dk, ∀k ∈ K, comme suit :

qt∗k =



































0 si cdt 1

qmaxk si cdt 2
α

βθk(qt
k
,DCpt

k
)+ψφk(qt

k
,CApt

k
)+ωρk(qt

k
,TApt

k
)

sinon

+̟ϕk(qt
k
,GECpt

k
)+ϑ̺k(qt

k
,REPpt

k
)

− 1

(6.18)

Où cdt 1 et 2 sont, respectivement :

βθk(qtk, DCp
t
k) + ψφk(qtk, CAp

t
k) + ωρk(qtk, TAp

t
k) +̟ϕk(qtk, GECp

t
k) + ϑ̺k(qtk, REPp

t
k) ≥ α

(6.19)

βθk(qtk, DCp
t
k) + ψφk(qtk, CAp

t
k) + ωρk(qtk, TAp

t
k) +̟ϕk(qtk, GECp

t
k) + ϑ̺k(qtk, REPp

t
k) ≤ α

qMax
k

+1

(6.20)

Après avoir déterminé la solution optimale, nous exploitons ce résultat pour montrer l’efficacité de

notre jeu non-coopératif dans la section suivante.

6.3 Simulations et résultats

Cette section présente les résultats de nos simulations et étudie les performances de notre approche

par rapport à une autre approche existante.

6.3.1 Paramètres des simulations

Nous considérons un ensemble de trois data centers géographiquement dispersés qui demandent

un maximum d’énergie de qmaxk = 10MWh au smart grid. De plus, les trois data centers disposent

d’une deuxième source d’énergie et produisent leur propre énergie renouvelable à l’aide d’éoliennes.

Chaque data center est équipé de 6000 serveurs homogènes. Nous effectuons notre simulation sur une

période de 24 heures et mesurons la demande d’énergie du data center chaque 2 heures à deux pé-

riodes différentes : en heures de pointe (de 6 heures à 10 heures) et en heures creuses (de 10 heures à

6 heures). On notera que les valeurs des coefficients de la fonction de gain sont fixées par le contrôleur

du smart grid en fonction de ses besoins. Nous avons fixé α = 0, 5 afin d’inciter les data centers à

acheter fortement l’énergie du smart grid, également parce que la somme des pénalités (β,ψ,ω,̟ et

ϑ) est égale à 0, 5.

Les simulations ont été réalisées sur un Dell OptiPlex 7050 (Intel Core i7 CPU 2.90GHz avec 32G

RAM). La détermination de la solution optimale nous a permis d’exécuter notre programme en 0, 94

seconde avec 100 itérations. Les paramètres de notre simulation sont détaillés dans le tableau 6.2.
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Table 6.3 – Taux des émissions de dioxyde de carbone par l’énergie fossile et éolienne

Sources d’énergie Fossile Éolienne
CER(gCO2e/kwh) 968 22.5

Où

Yk =
qmaxk

qk
(6.22)

Nous devons noter que la répartition tend à être plus équitable lorsque l’indice de Jain est plus

proche de 1, et nous pouvons voir sur la figure 6.5-e que notre approche a une répartition plus équitable

par rapport à celle de REB.

6.3.3 Les performances de notre approche en termes de taux de réduction de

charge et d’émissions de dioxyde de carbone

Dans cette sous-section, nous considérons deux métriques pour évaluer notre approche : les émis-

sions de dioxyde de carbone et le taux de charge électrique. Le taux de charge électrique représente le

rapport entre l’énergie totale attribuée par le réseau principal et la quantité maximale d’énergie qui

peut être attribuée au cours d’une journée. La métrique des émissions de dioxyde de carbone mesure

la quantité de dioxyde de carbone qui a été émise par chaque data center au cours d’une journée. Nous

calculons le taux des émissions de dioxyde de carbone DCEk de chaque data center en utilisant la

fonction suivante :

DECk =
T
∑

t=1

(qtk ∗Gce) + ((qmaxk − xtk) ∗Wce) (6.23)

Où Gce et Wce sont respectivement le taux des émissions de carbone CER [116] de l’énergie du grid

(non renouvelable) et de l’énergie renouvelable des éoliennes présentés dans le tableau 6.3.

Nous donnons dans la figure 6.6-a le taux de charge électrique de chaque data center en utilisant notre

jeu non-coopératif et l’approche de comparaison REB. Nous voyons que dans chaque data center notre

approche a un taux de charge électrique inférieur à celui de REB. De plus, notre approche basée sur

un jeu non-coopératif surpasse l’approche REB avec un pourcentage de 31, 2%.

La figure 6.6-b montre les performances de notre approche en termes d’émissions de Co2. Nous

pouvons voir que notre proposition permet de réduire considérablement les émissions de dioxyde de

carbone par rapport à l’approche de comparaison REB. Cela peut s’expliquer par le fait que notre jeu

favorise l’utilisation des énergies renouvelables tout en répartissant équitablement l’énergie du réseau

entre les data centers.

6.4 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, notre deuxième contribution qui consiste à considérer les

énergies renouvelables dans la répartition d’énergie entre les data centers dans un système smart grid

- cloud. Nous avons modélisé la répartition de l’énergie du smart grid vers les data centers comme
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Chapitre 7

Minimiser le coût énergétique des data centers

en utilisant les Microgrids
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7.1 Introduction et motivations

Les microgrids sont conçus pour fonctionner à échelle locale. Ils sont de petite taille, et ont pour

objectif de fournir un approvisionnement électrique fiable à un petit nombre de consommateurs. Les

microgrids permettent une meilleure résistance face aux imprévus ou aux dommages subis sur le réseau

d’approvisionnement principal [60].

Dans ce contexte, faire fonctionner des data centers du cloud dans des microgrids peut être plus fiable

et plus efficace que de les faire gérer directement par l’opérateur du smart grid. Cependant, les micro-

grids doivent faire face au coût élevé de l’énergie que leurs data centers peuvent engendrer. Dans ce

contexte, la gestion de l’énergie allouée aux data centers et la minimisation du coût énergétique des

microgrids constituent un véritable défi.

Dans ce chapitre, nous modélisons une approche d’optimisation en deux étapes dans une architec-

ture microgrids - cloud. Dans un premier temps, nous considérons que les data centers sont gérés par

différents fournisseurs de cloud et tentent d’avoir le maximum d’énergie de leur microgrid respectif,

afin de stocker le maximum d’énergie et de pouvoir exécuter le maximum d’applications d’utilisateurs.

Un tel comportement énergétique requiert une répartition optimale de l’énergie de la part du micro-

grid afin d’atténuer le risque de pannes et de coupures de courant. Ainsi, nous modélisons l’énorme

demande d’énergie des data centers comme un jeu non coopératif. Le contrôleur du microgrid calcule

la quantité optimale d’énergie à attribuer à chaque data center en fonction de (i) son Power Usage

Effectiveness (PUE), (ii) du nombre d’applications en temps réel et (iii) de son utilisation de la bande

passante du réseau. Dans un deuxième temps, les microgrids tentent de minimiser leur coût énergé-

tique en achetant de façon optimale l’énergie du réseau principal et des autres microgrids, et aussi en

revendant leur énergie stockée.

Des simulations sont effectuées en comparant notre approche avec trois autres approches de réduc-

tion de la consommation d’énergie. Les résultats montrent que notre approche est plus performante

que les autres approches de comparaison en termes de coût énergétique, de taux de charge électrique

et d’émission de dioxyde de carbone.

7.2 Modèle et architecture du système

Nous présentons dans cette section notre nouvelle architecture microgrid - cloud et détaillons notre

approche de minimisation à deux niveaux. Nous résumons les principaux paramètres utilisés dans notre

système dans le tableau 7.1.

7.2.1 Architecture du système

Comme l’illustre la figure 7.1, nous considérons dans notre système un contrôleur smart grid qui

gère l’approvisionnement en énergie de ses différents consommateurs. Le contrôleur smart grid est

lié aux centrales électriques qui fournissent de l’énergie à des microgrids géographiquement répartis.
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Table 7.1 – Nomenclature

J Ensemble des microgrids
N Ensemble des data centers
T Horizon temporel
mj Microgrid j
dcij Data center i du microgrid j
Bt

ij Débit du data center dcij

Rttij Nombre d’applications en temps réel d’un data center dcij

qmax
ij Quantité maximale d’énergie qu’un data center peut demander
qt

ij Quantité d’énergie attribuée à un data center dcij

PUEt
ij Efficacité de la consommation d’énergie de dcij

CARt
ij Taux d’application critique de dcij

NBU t
ij Utilisation de la bande passante du réseau de dcij

Gnij Fonction de gain du jeu
α,β,γ,δ Coefficients de préférences
C1

ij Fonction du coût de PUE
C2

ij Fonction du coût de CAR
C3

ij Fonction du coût de NBU
ymax

j Quantité maximale d’énergie qu’un microgrid mj peux demander du smart grid
SECt

j Niveau de l’énergie stockée du microgrid
Smin

j La quantité minimale d’énergie stockée dans chaque microgrid
Smax

j La quantité maximale d’énergie qu’un microgrid peut stocker
Slj Le seuil à partir duquel un microgrid peut vendre son énergie
Pgj Prix de vente de l’électricité du smart grid
Pmj Prix de vente d’un microgrid mk ∀k 6= j
Psj Prix de vente d’un microgrid mj

ygt
j Quantité d’électricité achetée par un microgrid mj du smart grid

ymt
jk Quantité d’électricité achetée d’un microgrid par un autre microgrid mj

yst
j La quantité d’électricité vendue par un microgrid mj

πt
j Prix de base

spj Paramètre de sensibilité
Q_Avgt

j Quantité moyenne d’énergie allouée par un microgrid mj à ses data centers à (t− 1)
C_Selltj Les gains de la quantité d’énergie vendue par un microgrid mj

C_Buyt
j Coût de l’énergie achetée d’un microgrid mj

DEj Émissions de dioxyde de carbone par un microgrid mj
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Chaque microgrid j désigné par mj , ∀j ∈ J avec J = {1, 2, . . . , j, . . . , J} a la responsabilité d’alimenter

nj data center avec de l’électricité achetée du réseau principal et son énergie renouvelable auto-générée

par des éoliennes. Pour faire face à l’intermittence des énergies renouvelables, chaque microgrid est

équipé de batteries pour stocker son énergie. En outre, nous considérons dans notre système un échange

d’énergie à deux sens où chaque microgrid peut acheter de l’énergie du réseau principal et vendre de

l’énergie vers les autres microgrids du système.

Dans un système smart grid, une communication bidirectionnelle peut être établie entre les consom-

mateurs et les fournisseurs de services énergétiques. Ainsi, dans notre proposition, le contrôleur du

smart grid, les contrôleurs microgrids et les data centers échangent périodiquement des informations

sur l’énergie par le biais de la communication par courant porteur en ligne (CPL). Ainsi, nous avons,

d’une part, une communication verticale où les contrôleurs du smart grid et des microgrids ont une

visibilité totale sur le comportement énergétique de chaque data center. D’autre part, nous avons une

communication horizontale entre les contrôleurs qui échangent périodiquement l’état de leur charge

énergétique et le prix de vente correspondant [66].

Les data centers homogènes qui fonctionnent dans chaque microgrid sont gérés par différents fournis-

seurs de cloud. Chaque data center i alimenté par un microgrid mj , ∀j ∈ J with J = {1, 2, . . . , j, . . . , J}

est désigné par dcij , ∀i ∈ N with N = {1, 2, . . . , i, . . . , n}. Nous considérons dans notre système une

période de répartition d’énergie de T = {1, . . . , t, . . . , τ} et nous divisons le temps quotidien en τ = 24.

Nous supposons que chaque data center dcij , dans chaque tranche de temps t ∈ T , exécute un certain

nombre Rttij d’applications en temps réel, utilise Bt
ij de bande passante et consomme ectij d’énergie.

Nous considérons également que le smart grid peut alimenter chaque microgrid mj avec une quan-

tité maximale d’énergie de ymaxj et que les data centers peuvent de la même manière acheter une

quantité maximale d’énergie de qmaxij du microgrid. Par conséquent, afin d’allouer l’énergie de manière

optimale aux data centers, les microgrids prennent en compte trois paramètres principaux des data

centers : PUEtij ,CAR
t
ij et NBU tij qui sont respectivement l’utilisation de l’efficacité énergétique, le

taux d’applications critiques et l’utilisation de la bande passante du réseau [101] [40]. Nous définissons

ces métriques comme suit :

1. Le Power Usage Effectiveness PUEtij : Cette métrique représente dans chaque tranche de temps

t ∈ T le rapport entre l’énergie totale consommée par le data center et l’énergie consommée par

ses équipements informatiques [101].

2. Taux d’applications critiques CARtij : représente dans chaque instant t ∈ T le ratio du nombre

d’applications en temps réel en cours d’exécution dans un data center, par rapport au total des

applications en temps réel en cours d’exécution dans tous les data centers alimentés par le même

microgrid.

3. Utilisation de la bande passante NBU tij : reflète dans instant t ∈ T le rapport entre la bande

passante utilisée par le data center et sa capacité totale en bande passante.

Pour répondre à leurs demandes et améliorer les bénéfices de leurs fournisseurs de cloud respec-

tifs, les data centers se font concurrence pour obtenir le maximum d’énergie du microgrid. Un tel

comportement nécessite une répartition optimale de l’énergie de la part du microgrid afin d’éviter le

risque de pannes et de coupures de courant. C’est pourquoi, dans un premier temps, nous modélisons
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— Gnij :Stij → R représente la fonction de gain du joueur dcij ∀i ∈ N . L’objectif de chaque

joueur est de maximiser sa fonction de gain, Gn, 0 ≤ Gnij ≤ qmaxij ,∀i ∈ N , afin d’augmenter

ses bénéfices.

Afin d’assurer une répartition équitable de l’énergie entre les data centers, le contrôleur du micro-

grid répartit l’énergie en fonction des trois paramètres de data center. Par conséquent, la fonction de

gain de notre jeu est conçue pour impliquer quatre fonctions : une fonction d’utilité , et une fonction

de coût pour chaque métrique de data center. Ces fonctions sont définies comme suit :

1. Fonction d’utilité Utij(qtij) : nous modélisons la fonction d’utilité de manière à ce que plus le data

center augmente sa valeur de quantité d’énergie, plus son profit est élevé. Ainsi, nous modélisons

la fonction d’utilité d’un joueur dcij comme suit :

utij(qtij) = log (qtij + 1),∀i ∈ N, ∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.1)

2. Fonction du coût de l’efficacité énergétique : reflète le coût d’un data center en termes de quantité

d’énergie demandée qtij et sa valeur PUEtij . Plus le data center est efficace en termes d’énergie,

plus son coût est faible. Et plus son efficacité énergétique est faible, plus son coût est élevé. Nous

définissons donc cette fonction de coût comme suit :

C1
ij(q

t
ij , PUE

t
ij) =qtij ×

(

1 −
1

PUEtij

)

=qtij ×

(

1 −
IT_ectij [kwh]

ectij [kwh]

)

,

∀i ∈ N, ∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.2)

Où :

IT_ectij est la consommation d’énergie des équipements IT du data center et ectij sa consomma-

tion d’énergie totale.

3. Fonction de coût des applications critiques : cette fonction de coût vise à récompenser un joueur

lorsqu’il a un nombre élevé d’applications en temps réel par rapport aux autres joueurs, et le

pénalise lorsqu’il a un faible taux d’applications en temps réel. Nous définissons donc cette fonc-

tion comme suit :

C2
ij(q

t
ij , CAR

t
ij) =qtij × CARtij

=qtij ×

(

1 −
Rttij

∑n
i=1Rt

t
ij

)

,

∀i ∈ N, ∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.3)

4. Fonction de coût de la bande passante du réseau : cette fonction de coût pénalise le joueur en
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fonction de sa demande de quantité de puissance qtij et de son utilisation de la bande passante.

Plus la bande passante d’un joueur est élevée, plus le coût est faible, et vice-versa. Nous donnons

cette fonction de coût comme suit :

C3
ij(q

t
ij , NBU

t
ij) =qtij ×NBU tij

=qtij ×

(

1 −
Bt
ij [Gbps]

BCtij [Gbps]

)

,

∀i ∈ N, ∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.4)

Où :

Bt
ij et BCtij sont, respectivement, la valeur d’utilisation de la bande passante d’un data center

et sa capacité de bande passante.

Compte tenu des fonctions détaillées ci-dessus, nous donnons la fonction de gain de notre jeu

comme suit :

Gntij(q
t
ij , q

t
−ij) = αUtij(qtij) − βC1

ij(q
t
ij , PUE

t
ij) − γC2

ij(q
t
ij , CAR

t
ij) − δC3

ij(q
t
ij , NBU

t
ij)

(7.5)

Solution du jeu

Pour identifier la solution optimale, nous modélisons un problème d’optimisation non linéaire, et

le résolvons à l’aide de la méthode des multiplicateurs de Lagrange.

Dans notre jeu, chaque data center vise à maximiser son profit en maximisant ses demandes d’énergie.

Ainsi, nous modélisons notre problème (F’) comme suit :

Maximiser
qt

ij

Gntij

(

qtij , q
t
−ij

)

S.C qtij ≥ 0,

qtij − qmaxij ≤ 0, ∀i ∈ N ; ∀j ∈ J.

Pour résoudre le problème (F’), nous utilisons deux multiplicateurs de Lagrange ℓij et ℓ′ij pour

maximiser notre fonction. Nous donnons la fonction de Lagrange comme suit :

Mij

(

qtij , ℓij , ℓ
′
ij

)

= Gntij

(

qtij , q
t
−ij

)

+ ℓijq
t
ij + ℓ′ij

(

qmaxij − qtij

)

(7.6)
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Par conséquent, la fonction de Lagrange répond aux conditions KKT suivantes :

ℓij , ℓ
′
ij ≥ 0

qtij ≥ 0

qmaxij − qtij ≥ 0

∇qt
ij
Gntij

(

qtij , q
t
−ij

)

+ ℓij∇qt
ij
qtij+

ℓ′ij∇qt
ij

(

qmaxij − qtij

)

= 0

ℓijq
t
ij + ℓ′ij

(

qmaxij − qtij

)

= 0

(7.7)

Après résolution, nous déterminons la quantité optimale d’énergie (qt∗ij ) à attribuer pour le data center

dcij , ∀i ∈ N , ∀j ∈ J comme suit :

qt∗ij =







































0 if cdt 1

qmaxij if cdt 2
α

βC1

ij
(qt

ij
,PUEt

ij
)+γC2

ij
(qt

ij
,CARt

ij
)+

otherwise

δC3

ij
(qt

ij
,NBU t

ij
)

− 1

(7.8)

Où cdt 1 and 2, sont représentées par (09) and (10) :

βC1
ij(q

t
ij , PUE

t
ij) + γC2

ij(q
t
ij , CAR

t
ij)+

δC3
ij(q

t
ij , NBU

t
ij) ≥ α (7.9)

βC1
ij(q

t
ij , PUE

t
ij) + γC2

ij(q
t
ij , CAR

t
ij)+

δC3
ij(q

t
ij , NBU

t
ij) ≤

α

qMax
ij + 1

(7.10)

7.2.3 Niveau 2 : Minimiser le coût énergétique des microgrids

Dans la deuxième étape, le microgrid essaie de minimiser son coût d’énergie en vendant son énergie

stockée aux microgrids et en achetant la quantité optimale d’énergie en fonction du résultat du jeu de

répartition d’énergie de ses data centers.

Nous indiquons par SECtj le niveau de charge énergétique de chaque microgrid mj dans un instant t,

∀t ∈ T . Afin de gérer l’énergie stockée dans le microgrid, nous avons défini trois principaux états de

charge énergétiques : Sminj , Slj , et Smaxj .

Sminj définit la quantité minimale d’énergie qui doit être stockée dans chaque microgrid pour une

utilisation d’urgence. Slj indique le seuil à partir duquel un microgrid peut vendre son énergie. Et

Smaxj est la quantité maximale d’énergie qu’un microgrid peut stocker.
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Modéliser l’achat d’énergie des microgrids

Afin d’alimenter ses data centers, chaque microgrid mj peut acheter dans chaque tranche de temps

t, ∀t ∈ T une quantité ygtj d’électricité du smart grid. Chaque microgrid mj peut également acheter

une quantité ymt
jk d’énergie renouvelable d’un microgrid k, k 6= j,∀j, k ∈ J . Par conséquent, nous

modélisons l’énergie totale achetée par un microgrid mj comme suit :

ytj = ygtj +
J
∑

k=1

ymt
jk,∀j, k ∈ J, k 6= j,∀t ∈ T. (7.11)

Où

ygtj <= ymaxj (7.12)

Le contrôleur du smart grid et les contrôleurs des microgrids actualisent et échangent périodiquement

leurs prix de vente de l’électricité. Nous désignons par Pgtj et Pmt
jk respectivement le prix de vente

d’énergie du smart grid et du microgrid mk a un microgrid mj où Pgtj , Pm
t
jk > 0 dans chaque t,

∀j, k ∈ J and j 6= k.

Dans notre système, le smart grid utilise le prix en temps réel (Real Time Price - RTP) comme

un système de tarification dynamique [110]. Nous modélisons le prix du smart grid Pgtj comme une

tarification échelonnée qui prend en compte la valeur de stockage de l’énergie du microgrid comme

suit :

Pgtjπ
t
j + spj

(

Slj
SECtj

)

(7.13)

Où πtj > 0 représente le prix de base et spj > 0 est un paramètre de sensibilité. Le terme spj

(

Slj
SECt

j

)

reflète le rapport entre le seuil de stockage d’énergie à partir duquel un microgrid peut vendre son

énergie Slj et son niveau de charge énergétique SECtj . Le prix du grid Pgtj augmente lorsque SECtj <

Slj et diminue lorsque SECtj>Slj
Nous considérons dans notre système que chaque microgrid mj achète de l’énergie sur la base de la

quantité moyenne d’énergie assignée aux data centers dans le créneau temporel précédent (t − 1) en

utilisant notre approche. Cette quantité d’énergie moyenne est désignée par Q_Avgtj et nous utilisons

pour définir la contrainte suivante :

ytj >= Q_Avgtj ,∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.14)

Où

Q_Avgtj =
n
∑

i=1

q∗t−1
ij ,∀j ∈ J,∀t ∈ T (7.15)
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Nous définissons donc le coût d’achat de l’énergie des microgrids comme suit :

C_Buytj =
(

Pgtj × ygtj

)

+
J
∑

k=1

(

Pmt
jk × ymt

jk × xjk
)

,

∀j, k ∈ J, j 6= k,∀t ∈ T

Où :

x′
jk est une variable binaire utilisée pour vérifier si un microgrid mk a une quantité d’énergie à vendre

à un microgrid mj ou non, et elle est définie comme suit :

xjk =







0 si SECtk ≤ Slk

1 sinon
(7.16)

Modéliser la vente des microgrids

Afin de minimiser son coût énergétique, chaque microgrid mj vend une quantité ystj de son énergie

stockée avec un prix Pstj .

Le microgrid peut vendre son énergie stockée au smart grid ou à un autre microgrid mk. Pour ce faire,

un microgrid mj doit remplir deux conditions : (1) que son niveau de charge énergétique SECtj doit

être supérieur au seuil de vente Slj , (2) qu’il existe au moins un microgrid mk avec un prix de vente

Pgtk qui est supérieur au prix de vente Pstj du microgrid mj . Nous utilisons deux variables binaires

x′
j et bk pour exprimer ces deux conditions comme suit :

x′
j =







0 si SECtj ≤ Slj

1 sinon
(7.17)

Et

bk =







0 si Pgtk < Pstj

1 sinon
(7.18)

Par conséquent, nous modélisons le profit de vente d’énergie d’un microgrid mj comme suit :

C_Selltj =
(

Pstj × ystj × x′
j × ωj

)

,∀j ∈ J,∀t ∈ T

Où :

ωj est une variable qui calcule le maximum de l’ensemble V . Cet ensemble contient les valeurs de la

variable bk de toutes les microgrids du système comme V = {b1, . . . , bk, . . . , bJ}, ∀k ∈ J et k 6= j. Ainsi,

si ωj = 1, alors il existe au moins un microgrid qui satisfait la deuxième condition et le microgrid mj

peut vendre son énergie. En revanche, si ωj = 0, alors le microgrid mj ne peut vendre son énergie à

aucun des microgrids qui ont une meilleure proposition de prix par le smart grid. Nous notons donc :

ωj = Max{V } (7.19)
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Modélisation du problème de minimisation du coût d’énergie des microgrids

Dans notre système, chaque microgrid vise à minimiser son coût énergétique total en achetant

la quantité optimale d’énergie et en vendant l’énergie renouvelable stockée. Ainsi, le coût total de

l’énergie d’un microgrid mj est composé de deux parties : la partie coût d’achat d’énergie et la partie

bénéfice de la vente d’énergie. Nous désignons par Ctj le coût énergétique total d’un microgrid mj à

un intervalle de temps t,∀t ∈ T , et nous le définissons comme suit :

Ctj =C_Buytj − C_Selltj

=
(

Pgtj × ygtj

)

+
J
∑

k=1

(

Pmt
jk × ymt

jk × xjk
)

−
(

Pstj × ystj × x′
j × ωj

)

,

∀j, k ∈ J, j 6= k,∀t ∈ T (7.20)

Nous modélisons le problème de minimisation des coûts énergétiques comme un problème d’opti-

misation linéaire sous contraintes, et le résolvons à l’aide de l’outil d’optimisation de Matlab. Nous

donnons la formulation du problème de minimisation des coûts énergétiques d’un microgrid mj comme

suit :

Minimiser Ctj

(

ygtj , ym
t
j ,−ys

t
j

)

S.C (11), (12), (13), (14), (15), (16), (17), (18)

7.3 Résultats des simulations

Cette section présente nos résultats des simulations et étudie les performances de notre approche

par rapport à trois travaux existants.

7.3.1 Paramètres des simulations

Nous considérons un ensemble de trois microgrids géographiquement dispersés qui sont chargés

d’alimenter respectivement n1,n2 et n3 de data centers homogènes avec leur énergie auto-produite

et l’électricité achetée au smart grid. Tous les 2 heures, les microgrids et le smart grid mettent à

jour leur prix de vente de l’énergie, et les data centers achètent une quantité d’énergie maximale de

qmaxij = 8MWh auprès de leur microgrid correspondant.

Nous effectuons notre simulation sur une durée de 24 heures et mesurons la demande d’énergie du

data center, le niveau de charge de l’énergie stockée des microgrids et les prix de vente de l’énergie à

chaque cycle en deux périodes différentes : aux heures de pointe (de 6 à10) et aux heures creuses (de

10 à6). On note que les valeurs des coefficients de la fonction de gain sont fixées par le contrôleur du

microgrid en fonction de ses besoins. Nous avons fixé α = 0, 8 afin d’inciter les data centers à acheter

fortement l’énergie du microgrid. Nous avons également défini β,γ,δ avec la même valeur de coefficient
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Table 7.2 – Paramètres des simulations

Paramètres Valeurs
Horizon temporel 24h
Heures de pointe [6am− 10pm])
Heures creuses [10pm− 6am])

Itérations 1000
Nombre de microgrids (J) 3

Nombre des data centers (n1, n2, n3) 3, 4, 2
qmax

j 8 MWh
PUEt

j [1.1 − 2]
Smin

j 2 MW
Smax

j 15 MW
Slj 7 MW

Pgj , Pmj , Psj [125 − 170] $/MWh
α,β,γ,δ (0.7, 0.1, 0.1, 0.1)
Windce 22.5(gCO2e/kwh)
Gridce 968(gCO2e/kwh)

afin d’avoir une importance égale pour toutes les métriques des data centers. Les paramètres de notre

simulation sont détaillés dans le tableau 7.2.

Pour évaluer notre proposition, nous comparons dans un premier temps notre approche avec deux

approches de répartition d’énergie :

— L’approche traditionnelle : est une méthode de répartition de l’énergie dans laquelle chaque

microgrids vise à satisfaire les demandes d’énergie de tous ces data centers.

— L’approche basée sur le prix : nous supposons que cette approche tente d’attribuer la quantité

d’énergie en fonction du prix de l’énergie du smart grid. Ainsi, nous supposons qu’elle alloue

90% de la quantité d’énergie du smart grid aux heures creuses et 70% aux heures de pointe. Le

reste de la quantité d’énergie nécessaire est fourni par l’énergie verte.

Dans cette deuxième étape, nous comparons notre approche de minimisation des coûts énergétiques

avec l’approche présentée dans l’un de nos travaux [15]. Cette approche est basée sur une architecture

microgrid-cloud où le microgrid répartit équitablement l’énergie entre les data centers en fonction de

leur consommation d’énergie verte, de l’utilisation de la bande passante du réseau et de la consomma-

tion d’énergie de leurs équipements réseau. Cette proposition ne prend pas en compte la tarification

dynamique ou l’échange d’énergie entre les microgrids et nous l’appelons "Basic Game Scheme" BGS.

Dans nos simulations, nous fixons globalement les mêmes paramètres que ceux utilisés dans la

[15]. Certaines valeurs de paramètres sont choisies de manière aléatoire, mais restent réalistes se-

lon [110] [39]. La moyenne cumulée est donc prise en compte pour obtenir des résultats non biaisés.

7.3.2 Répartition de l’électricité entre les data centers

La figure 7.2 présente les variations des coûts des data centers du microgrid 01, sur une journée.

Il faut noter que nous avons choisi le microgrid 01 de manière aléatoire. L’objectif est de mettre en

évidence notre approche d’allocation d’énergie. Nous observons sur la figure 7.2-a que le coût de PUE
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varie dans le temps et qu’elle est faible aux heures creuses et élevée aux heures de pointe, suivant les

variations des coût de leurs métriques décrites à la figure 7.2.

Pour mieux évaluer notre approche, nous comparons, dans la figure 7.3-b, la quantité d’énergie

totale attribuée à chaque data center pendant une journée en utilisant notre approche avec celles

attribuées par les deux autres approches, traditionnelle et basée sur le prix. Nous pouvons remarquer

que la quantité d’énergie attribuée en utilisant notre approche est inférieure à celle attribuée en utilisant

l’approche traditionnelle et l’approche basée sur le prix. Cela est dû à notre jeu non coopératif où

le microgrid répartit équitablement l’énergie entre les data centers en pénalisant les data centers

en fonction de leurs différentes métriques. Contrairement à notre approche, l’approche traditionnelle

satisfait les premières demandes avec la quantité totale d’énergie demandée, sans tenir compte de la

demande globale des data centers et de la capacité du microgrid. Cela peut être démontré en observant

la quantité d’énergie qui a été attribuée au data center dc13 qui a besoin de plus d’énergie par rapport

aux autres data centers. Ce comportement peut surcharger le réseau, provoquer des pannes et des

pertes d’énergie. De plus, l’approche basée sur le prix réduit l’énergie allouée aux data centers par

rapport à l’approche traditionnelle, mais elle ne tient pas compte des paramètres des data centers,

et peut restreindre les autres data centers qui ont besoin de plus d’énergie que les autres. C’est

pourquoi la quantité d’énergie qui a été attribuée à dc11 est supérieure à celle attribuée à dc12 en

utilisant l’approche basée sur le prix. Les performances de notre approche sont également illustrées

sur la figure 7.3-c qui représente la quantité totale d’énergie attribuée à chaque microgrid durant 24

heures. Nous pouvons voir que notre proposition diminue considérablement la quantité totale d’énergie

assignée aux data centers par rapport aux autres algorithmes. De plus, notre méthode basée sur le jeu

répartit équitablement l’énergie entre les data centers selon leurs mesures respectives, contrairement

aux approches traditionnelles et basées sur le prix qui peuvent priver certains data centers d’avoir

suffisamment d’énergie.

7.3.3 Minimiser le coût d’énergie des microgrids

Nous évaluons dans cette sous-section notre approche à deux niveaux de minimisation du coût

énergétique, en la comparant avec notre précédente approche BGS.

La figure 7.4-a-b-c illustre, respectivement, la variation de l’énergie achetée en une journée par m1,

m2 et m3 du smart grid et des microgrids, . Nous pouvons voir que pour les trois microgrids, la quan-

tité d’énergie achetée du réseau principale et des microgrids est faible aux heures creuses et élevée

aux heures de pointe, suivant ainsi la répartition d’énergie de leurs data centers. En plus, l’énergie

renouvelable achetée des microgrids par m1 et m3 est supérieure à celle achetée du réseau principal.

Contrairement au microgrid m2 qui a un nombre plus élevé de data centers à alimenter que m1 et

m3 qui ont acheté beaucoup plus d’énergie du réseau principal, surtout aux heures de pointe où la

demande d’énergie est élevée.

La quantité d’énergie totale achetée et vendue par les trois microgrids est présentée dans la figure 7.4-d.

Nous remarquons qu’en général, l’énergie stockée des microgrids a été sollicitée de manière significa-

tive en parallèle avec l’énergie du réseau principal. Ceci est dû à notre algorithme de minimisation qui
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dans les réseaux fog-cloud. Pham et al [85] ont proposé une heuristique qui permet de minimiser à la

fois le délai des requêtes des utilisateurs dans un environnement fog-cloud et aussi le coût monétaire

des ressources du cloud. Yin et al [124] présentent un algorithme d’ordonnancement des tâches qui

envoie les demandes des équipements industriels intelligents soit au nœud fog, soit au cloud. Le modèle

proposé tient compte de la virtualisation des nœuds via des conteneurs. Les auteurs ont proposé un

mécanisme qui réduit la durée des tâches tout en améliorant le nombre de tâches à traiter dans les

nœuds fog.

En plus de prendre en compte le délai et le coût des communications, plusieurs chercheurs sont restés

attentifs quant à la consommation d’énergie dans un environnement fog-cloud, et ont proposé des algo-

rithmes de répartition des tâches énergétiquement efficaces. Wan et al [107] ont introduit un système

multi-agents pour résoudre un problème d’ordonnancement des tâches dans une usine intelligente. Les

nœuds fog sont utilisés dans l’usine pour répondre aux exigences en temps réel des applications indus-

trielles. Les auteurs se sont concentrés sur le problème de la consommation d’énergie des équipements

de l’usine et ont proposé une méthode d’équilibrage de charge et d’ordonnancement énergétiquement

efficace appelée (ELBS). Tout d’abord, la méthode établit un modèle énergétique dans les nœuds fog

utilisé pour calculer la relation entre la consommation d’énergie et la charge de travail de l’équipement

industriel. Ensuite, une fonction d’optimisation d’équilibrage de charge a été modélisée et résolue en

utilisant l’algorithme d’optimisation par essaims particulaires (PSO). Yang et al [122] ont proposé un

algorithme de répartition des tâches dans un réseaux fog appelé (MEETS). Leur proposition vise à

répartir les taches tout en maximisant l’efficacité énergétique des nœuds fog, en tenant compte des

contraintes de ressources de calcul des nœuds fog et le spectre inutilisé dans les environnements voisins.

Zhang et al [132] ont présenté un algorithme de délégation des tâches appelé (FTO) qui sélectionne

de manière équitable le nœud fog chargé de traiter la demande de l’utilisateur tout en maintenant un

faible délai de traitement et en réduisant la consommation d’énergie correspondante.

Les approches présentées ci-dessus se concentrent principalement sur la réduction du délai et la consom-

mation énergétique globale du system sans tenir compte des préférences des utilisateurs concernant

les contraintes des nœuds fog. Les demandes des utilisateurs sont envoyées aux nœuds fog en fonction

des propriétés qui ne concernent que les nœuds fog. Ces méthodes de répartition des tâches sont géné-

ralement utilisées dans un environnement fog-Cloud avec des exigences de délai et de tarification [65].

Cependant, l’environnement fog-cloud représente un réseau hétérogène qui traite les requêtes de diffé-

rents types d’utilisateurs. Ces derniers, doivent exprimer leurs préférences en sélectionnant le meilleur

nœud fog pour exécuter leurs demandes [125].

Pour une deuxième contribution, nous considérons la nécessité d’une méthode efficace de répartition

des tâches dans une architecture fog-cloud. Notre proposition vise à envoyer les requêtes des utilisa-

teurs au meilleur nœud fog, tout en satisfaisant leurs préférences et les contraintes des nœuds fog.

Compte tenu du besoin de scalabilité et du caractère dynamique des prix d’un système fog computing,

les nœuds fog et les utilisateurs ont des exigences diverses. Pour résoudre ce problème, nous utilisons

la logique floue pour sa capacité à couvrir un large éventail de conditions de fonctionnement et à

exprimer les préférences des utilisateurs sous forme de quantificateurs flous.

Dans ce travail, nous avons utilisé des quantificateurs linguistiques et des propositions quantifiées

floues regroupant efficacement les préférences des utilisateurs et les contraintes des nœuds de fog afin
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de classer les nœuds fog du plus satisfaisant au moins satisfaisant. Pour distinguer les similitudes,

nous avons utilisé les paramètres appliqués dans [97], appelés : proportion la moins satisfaisante (lsp)

et proportion la plus satisfaisante (gsp).

8.2 Une approche de classification basée sur des quantificateurs

flous

Nous résumons dans cette partie les éléments de base de la théorie des ensembles flous et de la

quantification floue. Nous présentons également les propositions quantifiées floues de la forme “Q X

sont A” et notre approche basée sur la décomposition.

8.2.1 Quantificateurs linguistiques

Les quantificateurs linguistiques floues sont des modèles mathématiques qui représentent les quan-

tités linguistiques humaines tels que : plusieurs, la plupart, beaucoup, peu, assez, grand, faible, élevé,

etc.

Notons Q est un quantificateur linguistique, il est défini comme un sous-ensemble flou de deux types

de quantificateurs : absolu ou relatif. Les quantificateurs absolus tels que "au moins 9", "presque 2"

et "environ 5" sont définis de R ou N à [0; 1] comme des ensembles flous avec des fonctions d’appar-

tenance et leurs interprétations ne sont pas liées à la cardinalité de l’ensemble. Les quantificateurs

relatifs tels que "peu", "presque tous" et "environ la moitié" expriment une proportion.

8.2.2 Propositions quantifiées floues

Soit Q un quantificateur linguistique, X un ensemble d’éléments et A, B deux prédicats flous. Il

existe deux formes de propositions quantifiées floues : ”Q X sont A” ou ”Q B A sont A”. La première

signifie qu’il existe des éléments Q de l’ensemble X qui satisfont le prédicat flou A, et la seconde

signifie qu’à partir des éléments de X qui satisfont B il existe des éléments Q qui satisfont A. Nous

pouvons dire qu’un quantificateur linguistique Q dans une proposition quantifiée floue est croissant

(resp. décroissant) si la valeur de vérité de la proposition ne diminue pas (resp. n’augmente pas). Par

exemple, "au moins 9" est un chiffre croissant, et "au plus 9" est un chiffre décroissant.

Dans ce travail, nous utilisons la proposition quantifiée de type ”Q X sont A”, et selon [19], il existe

plusieurs approches exprimant les préférences des utilisateurs qui favorisent l’utilisation de cette forme

de proposition quantifiée. On peut citer parmi ces méthodes : La méthode basée sur l’intégrale floue

(Choquet/Sugeno), la méthode basée sur OWA, et la méthode basée sur la décomposition. Comme

nous considérons un système de communication en temps réel, nous avons choisi d’adopter l’approche

basée sur la décomposition [118] en raison de sa complexité polynomiale.

8.2.3 Notre approche de classification

La proposition quantifiée floue ayant la forme ”P : Q X sont A avec un quantificateur croissant Q

est évaluée par l’approche basée sur la décomposition. Sa valeur de vérité notée par δP est exprimée
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comme suit :

δP =







maxni=1(min(µA(xi), µQ(i)) si Q est absolu

maxni=1(min(µA(xi), µQ( in)) si Q est relatif
(8.1)

Où

µA(x1) ≥ µA(x2) ≥ ... ≥ µA(xn) (8.2)

La règle de classification est exprimée comme suit : “L’alternative la mieux classée δP sera celle

qui est la plus proche de 1 “. Nous définissons la relation de préférence d’ordre total comme suit :

Définition 1 : Supposons respectivement les deux alternatives Fj and Fj′ . Alors :

Fj � Fj′ ⇐⇒ δ(Fj) ≥ δ(Fj′ )

Classer les cas similaires

Dans le cas où nous avons des propositions quantifiées floues qui ont des valeurs de vérité similaires,

tout autre critère supplémentaire n’améliorera pas le degré de satisfaction [23]. Ainsi, nous utilisons

l’approche basée sur la décomposition et traduisons les résultats renvoyés comme le degré alternatif

suprême pour une alternative x, dans le sous-ensemble de caractéristiques qui satisfait la proposition

quantifiée floue et sa valeur correspondante à l’ensemble des caractéristiques. Ainsi, nous pouvons avoir

des sous-ensembles de caractéristiques maximum/minimum, qui maximisent/minimisent le degré de

satisfaction. Nous définissons les paramètres la plus grande proportion de satisfaction et la plus petite

proportion de satisfaction (désignés respectivement par gsp et lsp) comme suit :

Definition 2 : Si "P : Q CX sont A" est une proposition quantifiée floue définie sur des attributs de

X. Nous disons que gsp (resp. lsp) est la proportion du plus grand (resp. du plus petit) sous-ensemble

de CX qui satisfait A. Formellement,

gsp =
max(k : δP = min(µA(C≥

k ), µQ( k
CX

)))

|CX |
(8.3)

lsp =
min(k : δP = min(µA(C≥

k ), µQ( k
CX

)))

|CX |
(8.4)

Notons x1,x2 deux éléments de X. On dit que x1 � x2 si et seulement si lsp(x1) < lsp(x2) ∨

(lsp(x1) = lsp(x2)) ∧ gsp(x1) ≤ gsp(x2). On dit aussi que x1 � x2 iff lsp(x1) > lsp(x2) ∨ (lsp(x1) =

lsp(x2)) ∧ (gsp(x1) ≥ gsp(x2)).

8.3 Classer les nœuds Fog pour la répartition des requêtes des uti-

lisateurs

Cette section décrit notre système et notre approche de classement utilisés pour la planification

des tâches dans un réseau fog-cloud.
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8.3.2 Application de la méthode de classification pour la répartition efficace des

requêtes

Nous modélisons un nœud fog Fj comme un ensemble de couples K (mjk, vjk), de sorte que

mjk, k ∈ {1, ...,K} est un critère de service de nœud fog, et vjk est sa valeur correspondante. Comme

pour le nœud fog, l’utilisateur Ui est modélisé comme un ensemble de couples L (mil, pil) où mil, l ∈

{1, ..., L}, est une caractéristique de service, et pil représente la préférence de l’utilisateur exprimée sur

cette caractéristique de service (mil). Nous indiquons par δ(Fj\i) le degré de satisfaction de l’utilisateur

à l’égard du service Ui concernant un nœud fog Fj . Il représente la valeur de vérité de la proposition

quantifiée floue qui utilise le quantificateur linguistique "Presque tout" comme : "Presque toutes les

préférences sont satisfaites". La valeur de vérité est modélisée sur la base de la formule (1) comme

suit :

δ(Fj\i) = maxLl=1(min(µp(m
′

il), µalmostall(
l

L
)) (8.5)

Où µp(m
′

il) est le degré de satisfaction de (m
′

il) exprimé à la préférence p, et le classement ascendant

des critères basé sur µp(mil) est arrangé comme suit :

µp(m
′

i1) ≥ µp(m
′

i2) ≥ ... ≥ µp(m
′

iL) (8.6)

Nous supposons que chaque utilisateur peut être servi en fonction de cinq critères de nœud fog :

distance de l’utilisateur, prix du service, latence, bande passante et fiabilité. Ensuite, les préférences

de l’utilisateur sont exprimées selon ces critères et traduites en fonctions d’appartenance floue. Les

figures 3(a)- 3(e) illustrent les fonctions d’appartenance floue de l’une des trois classes d’utilisateurs

considérées dans nos expérimentations.

8.4 Simulations et résultats

Dans cette sous-section, nous évaluons les performances de notre approche de classification par le

biais des simulations numériques réalisées avec Matlab. Nous présentons d’abord les paramètres utilisés

dans nos expérimentations et les mesures de performance, puis nous discutons les performances de

notre méthode de répartition des tâches par rapport à d’autres algorithmes.

8.4.1 Paramètres des simulations

Nous considérons dans nos simulations un réseau avec un nombre maximum | J |= 20 de nœuds fog

déployés de manière aléatoire. La distance maximale de communication entre un terminal et un nœud

fog est de 100 m. Nous effectuons nos simulations avec un nombre constant de tâches d’utilisateurs

nbtâches qui ont une taille de paquet constante. Les paquets sont transmis dans un réseau avec une

bande passante maximale de 10 Mbit/s. La consommation d’énergie en mode veille de l’appareil de

l’utilisateur Ecidle
et la consommation d’énergie d’une tâche dans chaque ms (σms) sont définies en

se basant sur le travail présenté dans [21]. Les paramètres de notre simulation sont détaillés dans le

tableau I.
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Table 8.2 – Les ensembles fog et les valeurs de leurs critères

Les ensembles
fog

Nombre
de
noeuds
fog

Distance
(m)

Prix de
service
($)

Latency
(ms)

Débit
(Mbit/s)

Fiabilité
(%)

Ensemble 01 10 [30,80] [4,12] [40,100] 2-10 [30,100]
Ensemble 02 15 [40,70] [3,15] [40,200] 2-10 [30,100]
Ensemble 03 20 [20,100] [7,18] [50,180] 2-10 [30,100]

Table 8.3 – Fonctions d’appartenances des classes des utilisateurs

Classe
uti-
lisa-
teur

Distance(m) Prix ($) Latence (ms) Débit
(Mbit/s)

Fiabilité (%)

Classe
01











0 si x ≥ 75

1 si x ≤ 50
−1

25
x+ 3 sinon











0 si x ≥ 10

1 si x ≤ 5
−1

5
x+ 2 sinon











0 si x ≥ 120

1 si x ≤ 60
−1

60
x+ 2 sinon











0 si x = 0

1 si x ≤ 5
1

5
x sinon











0 si x ≤ 50

1 si x ≥ 75
1

25
x− 2 sinon

Classe
02











0 si x ≥ 60

1 si x ≤ 40
−1

20
x+ 3 sinon











0 si x ≥ 12

1 si x ≤ 6
−1

6
x+ 2 sinon











0 si x ≥ 100

1 si x ≤ 50
−1

50
x+ 2 sinon











0 si x = 0

1 si x ≤ 4
1

4
x sinon











0 si x ≤ 40

1 si x ≥ 60
1

20
x− 2 sinon

Classe
03











0 si x ≥ 75

1 si x ≤ 50
−1

25
x+ 3 sinon











0 si x ≥ 8

1 si x ≤ 4
−1

4
x+ 2 sinon











0 si x ≥ 140

1 si x ≤ 70
−1

70
x+ 2 sinon











0 si x = 0

1 si x ≤ 8
1

8
x sinon











0 si x ≤ 35

1 si x ≥ 70
1

35
x− 1 sinon

Pour montrer l’efficacité de notre approche, nous exécutons nos simulations en utilisant différents

cas de propriétés de nœuds fog. Nous modélisons ces cas sous forme d’ensembles dont nous définissons

trois : Ensemble 1, Ensemble 2 et Ensemble 3. Chaque ensemble a un nombre différent de nœuds fog et

des valeurs de critères différentes. Le tableau II énumère toutes les valeurs correspondants aux critères

des trois ensembles de nœuds fog.

Du côté des utilisateurs, nous définissons trois classes d’utilisateurs différentes : Classe 1, Classe 2

et Classe 3. Chaque classe d’utilisateur a différentes valeurs de préférence exprimées sous forme de

fonctions d’appartenance sur les cinq critères des nœuds fog : "Distance, Prix de service, Débit, Latence

et Fiabilité". Le tableau III détaille les fonctions d’appartenance de ces trois classes d’utilisateurs.

Nous avons comparé notre méthode de classification des noeuds fog pour répartir les tâches des

utilisateurs avec trois autres méthodes de répartition des tâches.

— Une approche basée sur la distance : sélectionne le nœud fog le plus proche de l’utilisateur.

— Une approche basée sur le prix : sélectionne le nœud fog le moins cher.

— Une approche basée sur la latence : sélectionne le nœud fog qui a la plus faible latence.
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8.4.2 Métriques d’évaluation de notre méthode

Afin d’évaluer notre approche de classification et de répartition les tâches des utilisateurs, nous

avons pris en compte trois paramètres : (i) la satisfaction de l’utilisateur (ii) le temps d’exécution, et

(iii) la consommation d’énergie de l’utilisateur. Ils sont définis comme suit :

1. La satisfaction de l’utilisateur : calcule le degré de satisfaction moyen de l’utilisateur sur

tous les critères du nœud fog sélectionné. Nous définissons Usi la satisfaction moyenne d’un

utilisateur i comme suit :

Usi =
L
∑

l=1

µp(m
′

il)

L
(8.7)

2. Temps d’exécution : noté Ex, mesure le temps entre l’envoi d’une requête et la réception de

la réponse. Ainsi, le temps d’exécution est la somme du temps de calcul Tcompute et du temps de

transmission de la requête Ttransmission :

Ex = Tcompute + Ttransmission (8.8)

Où :

Ttransmission = (
Packetsizereq + Packetsizeres(bit)

Bandepassante( bits )
) (8.9)

Où Packetsizereq et Packetsizeres représentent la taille du paquet envoyé et reçu, respective-

ment.

3. Consommation électrique : mesure la consommation électrique d’un appareil de l’utilisateur

dans l’exécution d’une tâche, nous la modélisons comme suit :

Ec(mW ) = Ecidle
+ (Ex × σms) (8.10)

Où Ecidle
est la consommation d’énergie d’un dispositif utilisateur en veille et σms représente la

consommation d’énergie d’une tâche dans chaque ms pendant le temps de son exécution.

8.4.3 Niveau de satisfaction des utilisateurs

La figure 8.4 compare la satisfaction moyenne des utilisateurs obtenue avec notre approche par

rapport aux autres approches de comparaison dans chaque classe d’utilisateurs, tout en changeant

les ensembles de nœuds fog. Les résultats montrent que notre approche de classification satisfait

davantage les utilisateurs en comparant avec les algorithmes, car elle tient compte de tous les critères

de préférence des utilisateurs. De plus, en présence d’un nombre plus élevé de nœuds fog, les utilisateurs

se trouvent face à davantage de caractéristiques de noeuds fog plus flexibles qui pourraient correspondre

leurs préférences. C’est pourquoi la satisfaction des utilisateurs en utilisant toutes les approches dans

chaque classe d’utilisateurs s’améliore à chaque fois que nous changions les ensembles de nœuds fog.

Cependant, cela implique un temps d’exécution plus élevé pour toutes les approches utilisées, comme

le montre la figure 8.5.
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Chapitre 9

Conclusion générale et perspectives

Les chercheurs et les industriels portent un grand intérêt à la réduction des coûts d’exploitation et

de consommation d’énergie ainsi que les émissions de carbone des data centers. Avec le développement

du smart grid, ces efforts ont pris une autre dimension en intégrant des concepts visant à améliorer

l’efficacité énergétique des data centers. Nous avons, tout le long de cette thèse, étudié le comporte-

ment énergétique des data centers du cloud et répondu aux besoins identifiés en gestion d’énergie des

data centers dans un système smart grid.

Nous avons, au début de ce manuscrit, résumé les principes fondamentaux et l’architecture du smart

grid. Ensuite, nous avons détaillé l’architecture de communication du smart grid et expliqué ses prin-

cipales caractéristiques.

Nous avons expliqué dans le chapitre 3 la gestion d’énergie des data centers du cloud. Nous avons

donné dans un premier temps les principes fondamentaux du cloud computing et avons mis l’accent

sur le rôle des data centers dans cette technologie. Puis, nous avons présenté les principaux compo-

sants des data centers et leurs comportements énergétiques. Nous avons expliqué à la fin de ce chapitre

l’interaction des data centers du cloud avec le smart grid.

Nous avons identifié dans le chapitre 4 les besoins et les solutions existantes dans la gestion d’énergie

des data centers. Nous avons présenté les différents travaux qui ont été menés dans ce contexte en

termes d’architectures, algorithmes et outils d’aide à la décision.

Notre première contribution à été l’objet du chapitre 5 où nous avons présenté notre approche de ré-

partition équitable d’énergie entre les data centers dans un système smart grid - cloud. Une extension

de ce travail a été présentée dans le chapitre 6. Nous avons considéré dans ce chapitre les énergies

renouvelables pour répartir équitablement l’électricité entre les data centers du cloud dans un système

smart grid - cloud. La répartition a été faite en fonction de trois critères : la consommation d’énergie

renouvelable, le nombre d’applications critiques en cours d’exécution et la charge de travail des data

centers. Nous avons comparé notre proposition avec un travail de la littérature, et nous avons montré

les performances de notre approche en termes d’équité, réduction de taux de charge d’électricité et de

taux d’émission de CO2.

Pour mettre en avant le rôle des microgrids dans notre système, nous avons présenté dans le chapitre 7

une approche de minimisation à deux niveaux du coût d’énergie des microgrids dans une architecture
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microgrid - cloud. Nous avons montré l’efficacité et les performances de notre approche à deux niveaux

en la comparant avec l’approche présentée dans le chapitre précédent.

Enfin, nous avons considéré dans le chapitre 8 la nécessité d’une méthode efficace de répartition des

tâches dans une architecture fog-cloud. Nous avons présenté dans ce chapitre, notre architecture fog

- cloud et nous avons présenté les éléments de base de la théorie des ensembles flous et de la quan-

tification floue. Nous avons détaillé dans ce chapitre notre approche basée sur la décomposition qui

sélectionne le noeud fog qui satisfait le mieux les préférences des utilisateurs et les contraintes des

noeuds fog.

Les résultats présentés dans cette thèse ouvrent la voie à de nouvelles pistes à étudier qui peuvent

encore améliorer le travail réalisé. Nous citons dans ce qui suit quatre propositions qui peuvent être

considérées dans les travaux à venir :

Perspective 1 : Combiner les approches classiques et nouvelles dans un cadre global d’efficacité

énergétique

Plusieurs approches proposées dans la littérature ont été traitées indépendamment du contexte

smart grid - cloud. De ce fait, ces approches peuvent entrer en conflit les unes avec les autres lors-

qu’elles sont intégrées dans de véritables systèmes smart grid - cloud, ce qui les rend inefficaces. Par

conséquent, l’une des orientations futures consiste à combiner les stratégies d’efficacité énergétique

à tous les niveaux (utilisateurs, edge computing, cloud computing, data centers et smart grid) et à

former un cadre global d’efficacité énergétique.

Perspective 2 : Interagir avec d’autres systèmes pour réduire la charge électrique

En raison de leur énorme consommation d’énergie, les data centers devraient avoir un impact

majeur sur le réseau électrique en augmentant considérablement la charge aux endroits où ils sont ins-

tallés. Cependant, les data centers offrent également la possibilité d’aider le réseau dans sa robustesse

et l’équilibrage de la charge électrique. Par exemple, comme les data centers sont des charges élec-

triques importantes et flexibles, ils peuvent être de bons candidats pour offrir des services auxiliaires,

tels que la réduction volontaire de la charge au smart grid. En outre, les data centers peuvent mieux

stabiliser le prix de l’énergie et réduire le coût d’énergie en exploitant la diversité des prix sur le marché.

Perspective 3 : Considérer la perte d’énergie dans un système smart grid - cloud

Un troisième point à prendre en considération est la perte d’énergie. Plusieurs types de stockage

d’énergie pourraient en outre être combinés et distribués en fonction de leurs propres caractéristiques,

ce qui pourrait contribuer à réduire les pertes de transmission d’énergie et à mieux réguler la puissance

des data centers.

Perspective 4 : Interopérabilité, sécurité et décentralisation
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Enfin, plusieurs points stratégiques restent à étudier et à développer dans un système smart grid

- cloud notamment :

— L’interopérabilité : pour assurer la convergence des protocoles réseaux et de transmissions

en vue d’une coopération et d’une communication renforcée.

— La fiabilité et la sécurité : pour une fourniture de services fiable et résiliente.

— L’architecture décentralisée et auto-organisée : pour une flexibilité accrue dans le contrôle

et la gestion du réseau.
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Annexe A

Démonstration du jeu non-coopératif

Avant de calculer la solution de notre jeu, il est nécessaire de démontrer que notre jeu non-coopératif

a une solution. Par conséquent, nous prouvons dans cette section l’existence d’un équilibre de Nash

(EN), et démontrons son unicité.

A.1 L’existence de l’équilibre de Nash

Dans la théorie des jeux, l’équilibre de Nash est un concept fondamental, communément utilisé

pour prédire le comportement futur de tous les joueurs et déterminer l’état permanent. Cela signifie

que chaque joueur du jeu n’a aucun intérêt à modifier sa stratégie et effectue la même action. Par

conséquent, si un EN existe, un jeu non coopératif a une solution. Dans notre jeu G=(K,Stk, Gnk)k∈K

un ensemble de stratégies représente un EN si aucun joueur ne peut augmenter son gain en changeant

de stratégie. Formellement, un EN est un N-tuple st∗ = [q∗
1, . . . , q

∗
k, . . . , q

∗
n] , st∗ ∈ St représente un EN

si aucun joueur ne peut augmenter son gain en changeant de stratégie. Formellement, un EN est un

N-tuple {q∗
k} satisfaisant :

Gnk(q
∗
k, q

∗
−k) ≥ Gnk(qk, q

∗
−k),∀q

∗
k, qk ∈ Stk, qk 6= q∗

k∀k ∈ K (A.1)

Nous utilisons le théorème de Nikaido-Isodra [82] pour démontrer qu’il existe au moins un EN :

theorem 1 (Nikaiido-Isoda). Le jeu G=(K,Stk, Gnk)k∈K a au moins un EN si et seulement si,

∀k ∈ K, Stk est compact et convexe, et Gnk(qk, q−k) est concave dans Stk et continu dans les stratégies

de profil st ∈ St.

Démonstration. — L’ensemble de stratégie de tous les joueurs est St =
∏n
k=1 Stk, where 0 ≤

Stk ≤ qmaxk , ∀k ∈ K. As Stk = [0, qmaxk ], l’ensemble des stratégies de chaque joueur est fermé

et délimité. Ainsi, l’ensemble Stk est compact, ∀k ∈ K.

Soit z1, z2 ∈ Stk deux points et ǫ = [0, 1]. Par conséquent, nous avons 0 ≤ ǫz1+(1 − ǫ) z2 ≤ qmaxk ,

ce qui signifie que le point ǫz1+(1 − ǫ) z2 ∈ Stk. Ainsi, on peut dire que Stk est convexe ; ∀k ∈ K.

— Pour prouver que la fonction de gain est concave, nous calculons la matrice hessienne de Gn(s),
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avec st = {qk} ∀k ∈ K, comme suit :

H (st) =















A11 A12 · · · A1n

A21 A22 · · · A2n

...
...

. . .
...

An1 An2 · · · Ann















(A.2)

Où Akl =
(

∂2Gnk

∂qk∂ql

)

,∀k, l ∈ K.

Akl = ∂
∂ql

[

∂Gn
∂qk

(ql, qk)
]

= ∂
∂ql

[ α
(qk+1) − βDCpk − ψCApk − ωTApk −̟GECpk − ϑREPpk]

Donc, on obtient :

Akl =







− α
(qk+1)2 < 0 if k = l; ∀k, l ∈ K

0 if k 6= l; ∀k, l ∈ K
(A.3)

En ce qui concerne le principal mineur de H(st), on remarque que pour toutes les stratégies

st ∈ St, A(st) est négatif, donc, Gnk(qk, q−k) est strictement concave en Stk pour tout k ∈ k.

Compte tenu de ces conditions et sur la base du théorème de Nikaido-Isodra [82], il existe au

moins un EN dans le jeu G.

A.2 Unicité de l’équilibre de Nash

Nous utilisons le théorème de Rosen [91] pour prouver l’unicité du EN. Le théorème de Rosen

stipule que si la concavité stricte en diagonale est respectée, alors l’unicité est garantie. Nous notons

un vecteur aléatoire de paramètres positifs v= (v1, v2, . . . , vn) et définissons la somme positive pondérée

de la fonction de gain Gnk(qk, q−k), ∀k ∈ K comme suit :

ς (qk, q−k; v) =
n
∑

k=1

vkGnk(qk, q−k), vk ≥ 0. (A.4)

Où le pseudo-gradient de ς (qk, q−k; v) est donné par :

f (qk, q−k; v) =















v1∇Gn1 (q1, q−1)

v2∇Gn2 (q2, q−2)
...

vn∇GnL (qn, q−n)















(A.5)

Nous donnons :

∇Gnk(qk, q−k) = α
(qk+1) − βθk(qk, DCpk) − ψφk(qk, CApk) − ωρk(qk, TApk) − ̟ϕk(qk, GECpk) −

ϑ̺k(qk, REPpk)
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De plus, nous définissons la matrice Jacobienne JA (qk, q−k, v) de f comme suit :

JA (qk, q−k, v) =















C11 C12 · · · C1n

C21 C22 · · · C2n

...
...

. . .
...

Cn1 CL2 · · · Cnn















(A.6)

Où Ckl = vkAkl; ∀k, l ∈ K.

Par conséquent, on remarque que la matrice symétrique
[

JA+ JAT
]

est négative pour tout les

qk, q−k ∈ St. Et selon le théorem de Rosen [91], la fonction ς (qk, q−k; v) est diagonalement strictement

concave. Par conséquent, le jeu G a un EN unique.
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Pour une meilleure efficacité énergé-
tique dans un système Smart Grid – 
Cloud 
 
 
Dans cette thèse, nous étudions l’efficacité énergé-
tique des infrastructures informatiques dans un 
système smart grid - cloud. Nous nous intéressons 
plus particulièrement aux réseaux de communica-
tion et aux data centers du cloud. Nous nous focali-
sons sur ces derniers à cause de leur grande con-
sommation d’énergie et du rôle vital qu’ils jouent 
dans un monde connecté en pleine expansion, les 
positionnant, ainsi, comme des éléments importants 
dans un système smart grid - cloud. De ce fait, les 
travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre 
d’un seul framework intégrant le smart grid, le mi-
crogrid, le cloud, les data centers et les utilisateurs. 
Nous avons, en effet, étudié l’interaction entre les 
data centers du cloud et le fournisseur d’énergie du 
smart grid et nous avons proposé des solutions 
d’allocation d’énergie et de minimisation du coût 
d’énergie en utilisant deux architectures : (1) une 
architecture smart grid-cloud et (2) une architecture 
microgrid-cloud. Par ailleurs, nous avons porté une 
attention particulière à l’exécution des requêtes des 
utilisateurs tout en leur garantissant un niveau de 
qualité de service satisfaisant dans une architecture 
fog - cloud. En comparaison avec les travaux de 
l’état de l’art, les résultats de nos contributions ont 
montré qu’ils répondent aux enjeux identifiés, no-
tamment en réduisant les émissions de gaz à effet 
de serre et le coût d’énergie des data centers. 
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