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RESUMEN

Este articulo presenta los avances en la definicion de un modelo para la planificacion
de eficiencia energética en centros de supercomputo considerando la utilizacion de
energias renovables. Se plantea la gestion energética como un problema de optimizacion
multiobjetivo y se propone una metaheuristica evolutiva multiobjetivo para su resolucion.
Los objetivos del problema contemplan los puntos de vista de la gestion de la infraestructura
computacional y la calidad de servicio ofrecida a los usuarios, considerando métricas de
consumo energético mediante un perfil de potencia, valores de temperatura del sistema
y calidad de servicio evaluada por la satisfaccion de la fechas de finalizacion de trabajos
enviados por los usuarios. Los resultados de la estrategia de planificacion utilizando la
metaheuristica evolutiva multiobjetivo indican que el problema de gestion puede resolverse
eficientemente, alcanzando satisfactorios niveles de costo operacional y calidad de servicio
proporcionada por la infraestructura.

ABSTRACT

This article presents an energy-aware model for scheduling datacenters considering green
energy. We use a multiobjective approach and we propose a multiobjective evolutionary
algorithm to tackle the scheduling problem. The objectives for solving the problem include
both infrastructure usage and user quality of service. We considered an energy consumption
metric and temperature value for modelling infrastructure usage, and a deadline violation
metric for modelling the user quality of service. The scheduling algorithm proposed in this
work shows the problem can be solved efficiently reaching reasonable values for operational
cost and user quality of service.
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1 INTRODUCCION

El consumo energético de las infraestructuras
de supercomputo se ha transformado en una de los
principales problemas a resolver por parte de los in-
vestigadores en esta area [1]. Diversas estrategias se han
propuesto para reducir los costos econémicos y mitigar
el impacto en el medio ambiente de la utilizacion de
grandes cantidades de energia para la operacion de los
grandes sistemas de cémputo requeridos por los centros
de investigacion modernos. Una de las estrategias mas
promisorias consiste en combinar la utilizacion de
energias renovables (por ejemplo, solar, edlica, etc.) y
la utilizacion de técnicas de inteligencia computacional
para controlar dindmicamente la operacion del sistema
de supercémputo de acuerdo a criterios prefijados
de utilizaciéon de recursos energéticos y de calidad de
servicio ofrecida a los usuarios.

En un modelo basado en control se buscan métodos
automaticos eficaces para ajustar la utilizacion de
energia y reducir los costos asociados, mediante la
planificacién de las tareas computacionales que son
enviadas por los usuarios de la infraestructura. Las tareas
pueden ser planificadas para ejecutar en los periodos
en que la energia tiene un menor costo econémico, en
los momentos en que se dispone de mayor cantidad
de energia de fuentes renovables, o siguiendo otros
criterios que permitan utilizar racionalmente los recursos
energéticos, siempre teniendo en cuenta las posibles
degradaciones en la calidad de servicio ofrecida a los
usuarios de la infraestructura.

Este trabajo presenta un modelo multiobjetivo para
el problema de planificacién de eficiencia energética en
centros de supercémputo considerando la utilizacion
de energias renovables, y propone un método de in-
teligenciacomputacional parala resolucién del problema
de control relacionado. Los objetivos considerados
en la estrategia de planificaciéon incluyen el consumo
energético, el costo econémico de la utilizacion de
energia, la temperatura del sistema computacional y la
calidad de servicio (en inglés, Quality of Service, QoS)
proporcionada por la infraestructura.

El articulo se organiza como se describe a
continuacion. La Seccion 2 presenta el modelo para los
centros de supercémputo y la formulacion del problema
de control para gestion de eficiencia energética.
La metaheuristica multiobjetivo propuesta para la
resolucion del problema se describe en la Seccion 3.
La Seccion 4 presenta el analisis experimental de los

métodos propuestos, sobre un caso de estudio de una
infraestructura realista. Finalmente, las principales
conclusiones de la investigacion y las lineas de trabajo
actual y futuro se comentan en la Seccién 5.

2 DESCRIPCION DEL SISTEMA DE AFORO SA-1.

2. El problema de planificacién de eficiencia
energética en centros de supercomputo con energias
renovables

Esta seccion presenta el problema de planificacion de
eficiencia energética abordado en este trabajo.

2.1. Modelo para los centros de supercomputo

El modelo para centros de supercomputo se basa en el
previamente propuesto en nuestro trabajo [1], extendido
en esta nueva propuesta para considerar la utilizaciéon de
energias renovables.

En el modelo se contemplan dos componentes en la
infraestructura del centro de supercémputo: el sistema
de control de temperatura y enfriamiento (Heating-
Ventilation-Air Conditioning, HVAC, por su sigla en inglés)
y los propios servidores para computo que conforman
la infraestructura tecnolégica (IT). Estos componentes
seran gestionados convenientemente para hacer un uso
racional de los recursos energéticos. La Figura 1 presenta
el esquema del modelo propuesto.

CENTRO de SUPERCOMPUTO G, = energia renovable

T,= temp. interna

¢, = control HVAC

P, = energia total

HVAC = i -
........... — i , = energia no
a,=ter [" C, = energia HVAC renovable
ambiente ~
s=
I, = energia IT G gxceden(e de
IT energia renovable
s, = planificacion
de tareas Q, = calidad de servicio

Entradas de control Variables no controlables Salidas (controlables)
—

Figura 1. Modelo para gestion energética en un centro de
supercomputo

En el modelo propuesto, el sistema se controla a
través de las decisiones de planificacién de trabajos
de los usuarios a ejecutar en los servidores de la in-
fraestructura tecnoldgica (determinada por una
funcion de planificacién de tareas s_t) y a través del
control del subsistema de temperatura y enfriamiento
HVAC. Adicionalmente, en el modelo se considera la
temperatura ambiente (a_t) como una variable no
controlable del sistema. La disponibilidad de energia
renovable (G_t) es también un dato no controlable
del problema, ya que depende de las condiciones del
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sistema recolector/generador de energia renovable
(energia solar, en nuestro caso).

Como salida de la gestion automatizada del sistema
se tienen cuatro magnitudes: i) un valor de calidad de
servicio (Q_t), que se evalia mediante la satisfaccién de
fechas de finalizacion de los trabajos enviados por los
usuarios a ejecutar en el centro de supercémputo; ii) la
temperatura interna del centro de supercémputo (T_t);
iii) la energia total consumida por el sistema, que es la
suma de la energia utilizada para refrigeracion (C_t) y
la consumida por los servidores de cémputo (I_t); y
iv) el total de energia no renovable utilizada (B_t) y el
posible excedente de energia renovable (G_tAs), que
puede volcarse a la red eléctrica obteniendo un rédito
econdémico.

El problema de control y planificacion

La formulacion del problema de control plantea la pla-
nificacion de las tareas de usuario y el uso de los recursos
de refrigeracion durante un periodo de planificacion,
de manera que el consumo energético (P_t) no exceda
un valor de referencia dado por un perfil de consumo
energético prefijado (R_t), minimizando el costo de la
energia no renovable y la degradacion en los valores de
calidad de servicio como consecuencia de tareas que
pueden violar sus fechas de finalizacion.

El centro de supercomputo ejecuta n tareas en un
periodo de K pasos de tiempo. Los usuarios del sistema
envian tareas i para ser ejecutadas antes de una fecha
limite D(i), y el método de planificacion determinara el
momento apropiado para ejecutarlas de acuerdo a la
disponibilidad de los recursos de cémputo y su consumo
energético. La fecha real de finalizacién de la tarea i sera
FT(i), y este valor es utilizado para evaluar la calidad de
servicio de acuerdo a la satisfaccion o no de la fecha
limite correspondiente. El valor M_kAb define el costo
monetario de la energia no renovable utilizada en cada
paso de tiempo.

Formalmente, el problema multiobjetivo propone
minimizar tres funciones objetivo simultdaneamente:

=

P, — R,
;siP,\.>R,, (1a)

0, = max(R;)
= (o siP, <R,
K
0, = Z By X M? (1)

K
_ FT (i) — D(i) si FT(i) > D(i) (10)
0q = Z{o si FT(i) < D(i)

La funcion objetivo O_p toma en cuenta la mi-
nimizacién de la desviacion del consumo energético con
respecto al perfil de consumo utilizado como referencia.
La funciéon objetivo O_b propone minimizar el costo
monetario de la energia consumida por el centro de
supercémputo. Por ultimo, la funcién objetivo O_g
cuantifica la calidad de servicio, evaluando el tiempo
total de las violaciones de fechas de finalizacion de
tareas de usuario.

El valor de energia utilizado por el sistema de en-
friamiento C_t permite controlar la temperatura global
del sistema T_k, para la cual existe un limite superior
tolerable para la operacién correcta del centro de su-
percomputo. Este valor es considerado como una
restriccion fuerte del problema de control, por lo cual las
soluciones calculadas no pueden superar el valor limite
de temperatura en ningun caso.

Trabajos relacionados

Goiri et al. [2] plantearon la gestiéon de un centro de
datos alimentado exclusivamente por energia renovable.
A pesar de considerar multiples objetivos en su modelo,
la formulacién del problema de optimizacién sigue un
enfoque de objetivo Unico mediante un esquema de
agregaciéon de funciones, y se propone un algoritmo
heuristico avido para resolver el problema de gestion.
El trabajo previo de Nesmachnow et al. [1] plantea la
utilizaciéon de un enfoque multiobjetivo explicito para
el problema de gestién de centros de cémputo, pero
sin considerar energias renovables. Adicionalmente, se
proponen heuristicas especificas basadas en backfilling
para la calendarizacién de trabajos de usuario en los
recursos computacionales.

En este trabajo se extiende el modelo previo para
considerar la utilizacion de energias renovables, que
pueden ser utilizadas para alimentar el centro de
computo y también para obtener un rédito econémico
derivado de inyectar en la red los excedentes luego de
aplicado el algoritmo de gestion. Adicionalmente, se
propone la utilizaciéon de una técnica especifica para
alcanzar resultados de gran eficacia numérica al incluir
una técnica de busqueda local para potenciar a la meta-
heuristica evolutiva multiobjetivo presentada en [1].

ENERGETICA
EVOLUTIVA

3 PLANIFICACION DE EFICIENCIA
UTILIZANDO UNA  METAHEURISTICA
MULTIOBJETIVO

Esta secciéon describe la propuesta de una meta-
heuristica evolutiva multiobjetivo para el problema de
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planificacién de eficiencia energética presentado.
3.1Metaheuristicas y algoritmos evolutivos

Las metaheuristicas son estrategias genéricas para
definir algoritmos que permitan computar soluciones
aproximadas de buena calidad para problemas de op-
timizacion, busqueda y aprendizaje automatico, que por
su complejidad no pueden ser resueltos eficientemente
por las técnicas de computacion estandar [3]. La
mayoria de los problemas que subyacen en situaciones
del mundo real, en especial en los ambitos cientificos
y tecnoldgicos, son lo suficientemente complejos y
demandarian tiempos poco utiles en la practica en caso
de ser resueltos con técnicas clasicas de programacion
(enumerativas, backtracking, programacién dindmica,
etc). En este contexto, las metaheuristicas emergen
como métodos Utiles y eficientes para resolver complejos
problemas de optimizacion sobre escenarios reales,
que requieren gran esfuerzo computacional y manejan
grandes volumenes de datos.

Los Algoritmos Evolutivos (AE) son métodos estocésticos
de inteligencia computacional que emulan el proceso
de evolucion natural de las especies para resolver
problemas de optimizacion, busqueda y aprendizaje [4].
En los ultimos treinta afos, los AE han sido exitosamente
aplicados para resolver problemas de optimizacion
subyacentes a problemas complejos del mundo real en
multiples areas de aplicacion.

Los algoritmos evolutivos para optimizacion mul-
tiobjetivo (MOEA, por su sigla en inglés) [5] se utilizan
para resolver eficientemente problemas del mundo
real. A diferencia de los métodos tradicionales para op-
timizacién multiobjetivo, los MOEAs trabajan con un
conjunto de soluciones candidatas y por ello son capaces
de encontrar multiples soluciones con diferentes valores
de compromiso entre los objetivos del problema. Los
MOEA deben disefarse teniendo en cuenta dos metas:
i) aproximarse a las mejores soluciones de compromiso
(frente de Pareto) del problema y ii) mantener diversidad
en lugar de converger a una seccion especifica del frente
de Pareto, proporcionando diferentes alternativas para la
resolucion del problema.

Para mejorar la calidad de las soluciones, los AE suelen
hibridarse, combinandose con otras técnicas especificas
aplicadas a la resolucion del problema en cuestion [6].
El nuevo algoritmo hibrido define un mecanismo de
busqueda potenciada por las buenas caracteristicas de
los dos algoritmos que lo componen.

En este trabajo se aplica el Non-dominated Sorting

Genetic Algorithm, version Il (NSGA-II) [5], hibridado con
un método de busqueda local [7]. NSGA-Il es un MOEA
del estado del arte que se ha aplicado con éxito para
resolver problemas complejos en multiples ambitos
cientificos y de la ingenieria. El algoritmo de busqueda
local se concibe especificamente para resolver el
problema de planificacién de centros de supercomputo,
con el propdsito de mejorar la calidad de la busqueda de
NSGA-II, tal como se describe en la proxima subseccion.

3.2 Implementacién

A continuacién se describen las principales caracteristicas
de la metaheuristica multiobjetivo implementada.

3.2.1 Representacion de soluciones.

Cada solucién representa la cantidad de energia a utilizar
por el sistema de refrigeracion/control de temperatura y
por los servidores de cdmputo en cada paso de tiempo
del periodo de planificacién, codificados en un vector de
valores enteros de 2K elementos. Los primeros K valores,
al que denominamos gen de energia del sistema de en-
friamiento, indican el tipo de refrigeracién utilizado: (a)
un valor entre 1-100 indica que se utilizan ventiladores,
y el valor indica el porcentaje de utilizacion de los
ventiladores con respecto a su maxima velocidad, (b) un
valor entre 101-200 indica que se utiliza el equipamiento
de aire acondicionado, y (c) un valor entre 201-300
indica que ni los ventiladores ni el equipamiento de aire
acondicionado es utilizado. Los siguientes K valores, al
que denominamos gen de energia de los servidores,
indican el consumo energético para los servidores, es-
pecificados en Watts.

La Figura 2 presenta un ejemplo de representacién de
una solucién al problema de control (en azul, el gen de
energia del sistema de enfriamiento; en rojo, el gen de
energia de los servidores).

—Ventiladores a velocidad 70%

—Aire acondsilcionado Energia total usada por los servidores
[_enfriarlﬂiertcﬂ
M v \ \J \ \]
70 (153|220 | *"* 1201 |1560(1498( 0 ** 1200
1 2 3 K K+1 K+2 K+3 ... 2K

Fig. 2: Ejemplo de representacion de soluciones, cada
posicion representa la energia consumida en un paso de

3.2.2 Funciones a optimizar.

Las funciones a optimizar por parte del algoritmo
evolutivo corresponden a las presentadas en el modelo
matematico del problema de control y planificacion
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Operadores para la busqueda evolutiva en NSGA-II.

La busqueda evolutiva de NSGA-Il queda definida por los
operadores de seleccion, recombinacion y mutacion en
los que basan los AE.

Seleccion. Para la seleccién de soluciones para
aplicar los operadores evolutivos se utiliza un operador
de torneo binario, como propone tradicionalmente el
algoritmo NSGA-II.

Recombinacion. Para la recombinacién de
soluciones se utiliza un operador de cruzamiento de tres
puntos, aplicado con una probabilidad p_C a cada par
de individuos seleccionados, que permite combinar la
informacion de los dos genes (energia de enfriamiento y
energia de servidores) utilizados para la representacion
de soluciones. Se definen tres puntos de corte en la re-
presentacion (puntos p_1, p_2y p_3); p_1 se selecciona
aleatoriamente con distribucién uniforme en el gen de
energia del sistema de enfriamiento (posiciones 1 a K),
p_2 ocupa la posicion Ky p_3 se define en el gen de
energia de los servidores como K+p_1. Seleccionando
los puntos de corte de esta manera, se asegura que las
secciones que representan el mismo periodo de tiempo
en ambos genes se heredan conjuntamente de padres a
hijos.

Mutacién. El operador de mutacién se aplica

con una probabilidad p_M a cada posicién en la re-
presentacion de soluciones. Para un valor en el gen de
energia del sistema de enfriamiento (posiciones 1 a
K), la mutacién modifica su valor v con el valor mod(-
v+rand()xMAX_HVAC,MAX_HVAQ)), siendo MAX_HVAC
el maximo valor de energia que puede consumir el
sistema de enfriamiento, que corresponde a tener todas
las unidades de aire acondicionado encendidas. Para los
valores en el gen de energia de los servidores, se modifica
su valor aleatoriamente con un valor seleccionado uni-
formemente entre 0 y el maximo valor de energia, que
corresponde a tener todos los servidores encendidos.
Planificacion de tareas.
El esquema de resolucion propuesto utiliza el algoritmo
NSGA-Il para hallar los valores correspondientes de
energia a utilizar por el sistema HVACy por los servidores
en cada paso de tiempo del periodo de planificacion.
Para determinar la asignacion de recursos de cémputo
a las tareas enviadas por los usuarios se utiliza una
heuristica especifica que emplea la técnica de backfilling
y un método de busqueda local, que se describen a
continuacion.

Estrategia avida para planificacién utilizando
backfilling. Para la planificacién de tareas se adapta la
heuristica dvida Best Fit Hole (BFH) [8], para considerar las

caracteristicas especificas del problema de planificacién
de eficiencia energética en centros de supercomputo
utilizando energias renovables.

En la operaciéon dindmica de un centro de su-
percémputo se generan periodos de tiempo libre en
los servidores de la infraestructura, como consecuencia
de los tiempos de arribo y ejecucion de las tareas
de usuario y la disponibilidad o no de recursos para
ejecutarlas. Estos huecos en la planificacién pueden ser
aprovechados para ejecutar otras tareas, de acuerdo a la
conveniencia de utilizarlos. El algoritmo BFH opera bajo
la idea de aprovechar los mejores huecos disponibles
para la ejecucion de cada tarea de usuario. Inicialmente,
BFH ordena las tareas de acuerdo a su tiempo de arribo
y las asigna ordenadamente a los huecos disponibles,
en caso de existir. Si una tarea puede ejecutarse en mas
de un hueco disponible, BFH selecciona el hueco que
minimiza la diferencia entre la duracion del hueco vy el
tiempo de ejecucion de la tarea. El argumento detras
de esta decisiéon consiste en intentar aprovechar los
huecos mas justos, reservando los lugares mas holgados
para tareas que puedan llegar en el futuro. En el caso de
que no existan huecos disponibles o no existan huecos
del tamano requerido para ejecutar una tarea, BFH
selecciona para ejecutarla a la maquina que provee el
minimo tiempo de finalizacién para esa tarea.

Busqueda local para mejorar la planificacion de
tareas. Paraintentar mejorar la estrategia de planificacion,
se propone un método de busqueda local especifico
para el problema. Los algoritmos de busqueda local [7]
han mostrado ser una de las estrategias genéricas mas
exitosas en la resolucion de multiples problemas de
optimizacion, incluyendo la panificacion de tareas en
sistemas de cémputo [9]. A partir de una solucién inicial,
un algoritmo de busqueda local buscar reemplazar la
solucion actual por una mejor solucion en una vecindad
definida apropiadamente para el problema. En cada
iteracion se generan nuevas potenciales soluciones
aplicando ciertas perturbaciones o movimientos en
componentes de la solucién actual, y se aceptan o
descartan las nuevas soluciones generadas tomando en
cuenta criterios de aceptacion y rechazo.

El algoritmo de busqueda local propuesto para
el problema de planificacion de tareas en el contexto
de este trabajo utiliza como solucién inicial para la
iteracion a la planificacién calculada por la heuristica
BFH. La vecindad de una solucién se define mediante
un movimiento simple de una tarea desde su maquina
actual a otra maquina diferente, seleccionada probabi-
listicamente mediante una distribucién uniforme
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La tarea ejecutada se inserta en una posicion arbitraria,
seleccionada de acuerdo a una distribucion uniforme, en
la maquina destino. Como criterio de aceptacion de una
nueva solucién se utiliza la dominancia de Pareto: una
nueva solucion reemplaza a la actual si y solo si la nueva
solucién es mejor que la actual en ambos objetivos del
problema.

El esquema algoritmico de resolucién aplicado ara el
problema se basa en el concepto de metaheuristicas
hibridas débiles de alto nivel [6]. El algoritmo NSGA-II
se utiliza para hallar un conjunto de soluciones no
dominadas del problema, sobre las cuales pos-
teriormente se aplica el método de busqueda local como
técnica de refinamiento de las soluciones.

4. ANALISIS EXPERIMENTAL

Esta seccion reporta los detalles del analisis experimental
de la metaheuristica evolutiva multiobjetivo propuesta
para resolver el problema de planificacion de eficiencia
energética.

41, Instancias del problema

Las instancias del problema de control y planificacion
quedan definidas por un conjunto de cargas de trabajo,
una configuraciéon de hardware para el sistema com-
putacional y un conjunto de perfiles de energia de
referencia y de generacién de energia renovable.
4.1.1.1. Cargas de trabajo.

En el estudio se utilizan cargas de trabajo sintéticas,
generadas de acuerdo a estadisticas de utilizacion de
centros de supercémputo [10]. Se contemplan dos tipos
decargasdetrabajo:i) las correspondientesaun modo de
operacion normal de la infraestructura computacional,
que involucran 250 tareas de usuario que ingresan al
sistema en el periodo de planificacién de 150 minutos y
i) las correspondientes a un modo de operacién de alto
uso de la infraestructura computacional, que involucran
500 tareas de usuario que ingresan al sistema en el
periodo de planificacion de 150 minutos.

4.1.1.2. Hardware.

La infraestructura computacional simula la del centro
de cdmputo Parasol, utilizado previamente en trabajos
relacionados [1, 2]. Los recursos de computo incluyen
64 servidores con procesadores de bajo consumo
energético, basados en la linea de microprocesadores
Atom de Intel. Cada servidor consume 30W en el estado
activo de procesamiento, 22W en estado ocioso y 3W en
estado de suspension. Considerando los 64 servidores y
el sistema de enfriamiento, el centro de supercémputo
puede consumir un maximo de energia de 4.2kW.

La infraestructura considerada para la generaciéon de
energia renovable consiste en un conjunto de tres
paneles solares, capaces de producir un maximo de
0.5kW. La generacion de energia solar se modeld
considerando la informacién histérica utilizada en el
trabajo previo [2].

4.1.1.3. Perfiles de energia.

Se consideran tres perfiles de referencia para el consumo
energético, que modelan diferentes situaciones realistas
en caso de disponibilidad y costo de la energia eléctrica
(tarifa normal, tarifa diferenciada y tarifa escalonada por
el uso de baterias y dispositivos de almacenamiento).
Los perfiles de referencia para el consumo energético se
presentan en la Figura 3.
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Fig. 3: Perfiles de consumo energético de referencia con-

siderados en el estudio.
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Para la generacion de energia renovable se consideran
tres perfiles de energia solar, correspondientes a horarios
de la mafana, tarde y noche en un dia tipico. La Figura 4
presenta los perfiles de generacién A (horario matutino)
y B (horario vespertino). El perfil C asume que no hay
energia renovable generada, correspondiente al horario
de la noche.

4.1.1.4. Otros detalles de la simulacién.

La operacién del sistema computacional se simula
durante un periodo de 150 pasos de tiempo, cada uno
de un minuto de duracién. La temperatura externa se
considera constante a 25. La temperatura inicial del
centro de supercémputo se fija en 26.5, y la maxima
temperatura admisible para el centro es de 27.

Un total de 18 instancias del problema son evaluadas
en el andlisis experimental, contemplando las diferentes
combinaciones de perfiles de energia, energia renovable
y cargas de trabajo.
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4.2. Configuracién paramétrica

Se realizé un andlisis preliminar para determinar los
mejores valores de los pardmetros del algoritmo NSGA-II
y de la busqueda local aplicada. Los mejores resultados,
considerando la calidad de las soluciones y el tiempo de
ejecucion de la estrategia de planificacion, se obtuvieron
empleando la siguiente configuraciones paramétricas:
i) en NSGA-Il, tamafo de poblacién de 50 individuos,
probabilidad de cruzamiento 0.9, probabilidad de
mutaciéon de 0.01, y criterio de parada de 500 ge-
neraciones; ii) en la busqueda local, el criterio de parada
es de 4000 iteraciones.

4.3. Resultados numéricos

A continuacion se reportan los resultados obtenidos
en el andlisis experimental para NSGA-Il y el algoritmo
de busqueda local propuesto para resolver el problema.

43.1.1. NSGA-Il: resultados de las mejores
soluciones para cada objetivo.

La Tabla 1 reporta los resultados de las mejores
soluciones calculadas por NSGA-Il para cada funcién
objetivo en los casos de modo de operaciéon normal y
modo de operacion de alta demanda.

Los resultados reportados en la Tabla 1 permiten
comprobar que el enfoque de control evolutivo usando
NSGA-II permite calcular soluciones de alta calidad para
cada funcién objetivo. Enfocdndose en las mejores
soluciones calculadas, NSGA-Il permite seguir el perfil de
energia en hasta un 98.5% reducir el costo de operacién
en 57.4% al utilizar energia renovable y atender la
calidad de servicio, dada por las fechas de finalizacion de
las tareas, en un 95.0%

De acuerdo a los valores reportados en la Tabla 1, el
operador del centro de supercomputo puede utilizar las
soluciones de NSGA-Il para enfocarse en cada uno de los
objetivos del problema por separado, obteniendo muy
buenos resultados, especialmente para el control y pla-
nificacion de la infraestructura.

Tabla 1: Mejores soluciones calculadas por NSGA-11
para cada funcion objetivo.

perfil de energia ajuste al perfil de reduccién del costo QoS

energia econdmico

Carga de trabgjo: modo de operacién normal

A 96.90% 50.96% 94.95%
B 97.77% 57.43% 93.70%
C 95.74% 50.27% 93.33%

Carga de trabajo: modo de operacién de alta demanda

A 96.00% 44.47% 88.38%
B 98.50% 4997% 83.17%
C 86.49% 24.46% 78.75%
43.1.2. NSGA-II: resultados de soluciones de

compromiso.

La Tabla 2 reporta los resultados promedio de las
soluciones de compromiso calculadas por NSGA-II, en los
casos de modo de operacién normal y de alta demanda.

Tabla 2: Promedio de las soluciones calculadas con NS-

perfil de energia ajuste al perfil de reduccién del costo QoS

energia econémico

Carga de trabajo: modo de operacion normal

A 93.20% 41.75% 81.02%
B 94.85% 46.92% 78.05%
C 87.28% 2823% 58.63%

Carga de trabajo: modo de operacién de alta demanda

A 89.47% 36.48% 42.61%
B 90.40% 44.28% 47.14%
C 70.77% 10.26% 36.96%

La mejor solucién de compromiso se define como
aquella perteneciente al frente de Pareto calculado por
el algoritmo, que pondera de la misma manera los tres
objetivos del problema (i.e., la solucién mas cercana al
vector ideal del problema [5]).

Los resultados reportados en la Tabla 2 permiten
indican que las soluciones de compromiso calculadas
por NSGA-Il permiten seguir adecuadamente el perfil de
energia predefinido para el centro de supercémputo en
un 93.2% del tiempo.
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En promedio, la estrategia de control permite reducir el
costo operativo en mas del 30% mediante la utilizaciéon de
energia renovable (en horarios diurnos, cuando la disponibi-
lidad de energia solar esta en su pico maximo). Sin embargo,
los resultados también muestran que la estrategia de con-
trol se enfoca en la eficiencia energética, ya que los valores
de calidad de servicio son solamente aceptables, ya que en
promedio, un 60% de las tareas de usuario se cumplen den-
tro de la fecha de finalizacién establecida. Con el objetivo de
mejorar este resultado de calidad de servicio fue disefiado el
algoritmo de busqueda local cuyos resultados se reportan a
continuacion.

4.3.1.3. Resultados de aplicar la busqueda local.

La busqueda local se aplica sobre las soluciones calculadas
por el algoritmo NSGA-II, siguiendo el modelo de meta-
heuristicas hibridas débiles. La Figura 5 reporta los valores
promedio y maximo de la mejora obtenida al aplicar la
busqueda local, cuando se compara con los valores de las
soluciones calculadas por el algoritmo NSGA-II.
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Fig. 5: Mejoras obtenidas por la busqueda local sobre las solu-
ciones de NSGA-II.

El andlisis de los resultados reportados en la Figura 5 indica
que la aplicacion de la técnica de busqueda local permite
mejorar los resultados de planificaciéon y control calculados
por NSGA-II. El algoritmo de busqueda local fue pensado
para mejorar la planificacion de tareas, y como consecuencia
las mejoras obtenidas son significativas en el objetivo de cali-
dad de servicio (entre 7.68-17.52% en promedio y 73.67% en
el mejor caso). Este resultado es muy importante consideran-
do que NSGA-Il no muestrea apropiadamente la regién del
frente de Pareto que representa las soluciones del problema
con mejor calidad de servicio. La busqueda local también
proporciona soluciones con mejores valores de cumplimien-
to del perfil de energia (0.96% en promedio y 11.80% en el
mejor caso) que las calculadas por NSGA-II.

Finalmente, no se logran mejoras significativas en los costos
operativos, principalmente por la buena calidad de las solu-
ciones calculadas por NSGA-II al considerar este objetivo.
Este resultado es esperado, ya que el algoritmo de busqueda
local intenta utilizar al maximo las capacidades de los recur-
sos en estado activo, sin contemplar la posibilidad de apagar
servidores.
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El algoritmo de busqueda local propuesto se enfoca
apropiadamente en la calidad de servicio, proporcionando
mejores soluciones y una mejor aproximacion al frente

de Pareto del problema. La Figura 6 presenta un ejemplo
representativo de los frentes de Pareto calculados por
NSGA-Il y NSGA-II hibridado con busqueda local (NSGA-
[I+LS), para una instancia con modo de operaciéon normal,
perfil de energia By uso de energia renovable en horario
diurno.
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Fig. 6: Ejemplo de frentes de Pareto calculados por NS-
GA-1l y NSGA-1I+LS.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo ha presentado los avances en la definicion de
un modelo para la planificacién de eficiencia energética en
centros de supercomputo considerando la utilizacion de
energias renovables.

El problema se plantea como un problema de control y
optimizacion, considerando multiples objetivos a intentar
optimizar simultdneamente: consumo energético, costo
operativo y calidad de servicio. Se propone un enfoque de
resolucion basado en la aplicacion de un algoritmo evolutivo
multiobjetivo (NSGA-Il) hibridado con un algoritmo de
busqueda local especifica para el problema.

Los resultados experimentales de la evaluacién sobre casos
realistas del problema indican que el algoritmo NSGA-Il es
capaz de alcanzar buenas soluciones en cuanto a consumo
energético y costo operativo del centro de supercémputo.
Complementariamente, la aplicacién del método de
busqueda local permite mejorar significativamente la
calidad de servicio ofrecida, calculando mejores frentes de
Pareto para el problema.

La utilizacién del algoritmo hibrido permite alcanzar valores

de hasta 98.50% de seguimiento del perfil energético
de referencia (87.66% en promedio), reducir los costos
operativos en hasta 57.43% al utilizar fuentes de energia
renovables (34.65% en promedio) y alcanzar valores de
calidad de servicio aceptables (ejecutando en el mejor caso
hasta 94.95% de las tareas dentro de las fechas de finalizacién
establecidas, y 57.41% en promedio).

Las principales lineas de trabajo actual y futuro se orientan a
contemplar versiones extendidas del problema, extendiendo
los horizontes de tiempo del problema de control y pla-
nificacion, contemplando otros perfiles energéticos de
referencia y diferentes patrones de generacién de energia
renovable. Asimismo, se plantea mejorar la eficiencia com-
putacional del método propuesto, permitiendo la pla-
nificacion y replanificacion en linea para grandes sistemas de
supercomputo.
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