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Resumen 

Los sistemas distribuidos están compuestos por varios 

ordenadores (nodos), físicamente separados pero 

conectados entre ellos por medio de una red de 

comunicaciones. Para esta propuesta existe un nodo 

central (ordenador principal) que es el encargado de 

administrar la información de control de todos los nodos, 

específicamente recibe y actualiza permanentemente la 

información de control de los nodos, para luego asignar los 

recursos asegurando la disponibilidad de los mismos en la 

modalidad de exclusión mutua y respetando las prioridades 

de los diferentes procesos. Para un ciclo de recolección de 

información de gestión, el nodo central puede recibir de 

alguno de los nodos información de control incompleta, lo 

cual es un inconveniente para la gestión de recursos y 

procesos. La propuesta para solucionar la problemática de 

estos valores faltantes sobre la información de control en 

los sistemas distribuidos, es aplicar el método de 

imputación K-Means, incorporando una capa de 

imputación o asignación a un modelo de decisión, que 

permitirá completar los valores faltantes con valores 

estimados, necesarios para establecer un correcto orden de 

asignación de recursos a los procesos. El K-Means es 

considerado uno de los métodos más fiables y de menor 

consumo de recursos computacionales, y uno de los más 

utilizado en investigaciones de imputación. 

1. Introducción 

Los sistemas distribuidos son un conjunto de 
ordenadores que trabajan de forma coordinada, cuyos 
componentes (hardware y software) están conectados entre 
sí por una red de computadoras, e interactúan entre ellos 
para lograr un objetivo en común. Debido a la existencia de 
múltiples procesos que cooperan para el logro de una 
determinada función, se ve la necesidad de disponer de 

modelos de decisión que permitan a los procesos 
intervinientes en los distintos grupos de procesos acceder a 
los recursos compartidos asegurando la disponibilidad de 
los mismos en la modalidad de exclusión mutua. 

En los diferentes nodos se encuentran distribuidos 
múltiples procesos, en los cuales en cada nodo se define una 
interfaz entre las aplicaciones y el sistema operativo, que a 
través de un runtime (software en tiempo de ejecución 
complementario del sistema operativo) incluido en esa 
interfaz, gestiona los procesos y recursos compartidos de 
acuerdo a las características de los requerimientos de los 
procesos. Además, los runtime interactúan entre sí para 
intercambiar información y existe un runtime coordinador 
global en uno de los nodos que evalúa y ejecuta el modelo 
de decisión y el operador de agregación correspondiente. 

El problema se presenta cuando la información de 
control respecto de la carga de los nodos llega al nodo 
central de manera incompleta, por ello, el nodo es 
considerado inaccesible, debido a que no puede brindar 
dicha información al runtime central (coordinador), a 
consecuencia de esto se van postergando innecesariamente 
solicitudes de recursos por parte de los procesos a siguientes 
rondas de asignación. 

Las principales fuentes de interés se mencionan a 
continuación.  

Algunos modelos de investigaciones sobre 
comunicación en sistemas distribuidos se presentan en [1], 
[2], en [3] y [4] se describen los principales algoritmos de 
comunicación en sistemas distribuidos (algoritmos clásicos 
de las ciencias de la computación). 

Investigaciones relacionadas a sincronización en 
sistemas distribuidos se presentan en [5] donde se propone 
una solución eficiente y tolerante a fallas para el problema 
de la exclusión mutua distribuida, desde la óptica de las 
ciencias de la computación, en [6], [7] y en [8] donde se 
presentan unos algoritmos para gestionar la exclusión 
mutua en redes de computadoras, conforme a las ciencias 
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de la computación, en [9] se detallan los principales 
algoritmos de las ciencias de la computación para la gestión 
distribuida de procesos, los estados globales distribuidos y 
la exclusión mutua distribuida. 

Los métodos considerados innovadores para la 
asignación de recursos en sistemas distribuidos respetando 
la exclusión mutua en el acceso a los recursos compartidos 
expresados en [10], [11], [12] donde se desarrollan 
operadores de agregación para asignaciones de recursos en 
sistemas distribuidos, en [13], [14] y [15] se presentan 
modelos de decisión innovadores para la gestión de recursos 
en sistemas distribuidos. 

Los principales métodos de imputación se describen en 
[16], [17], [18], [19], [20], [21], [22], [23] y [24]. Los 
modelos de decisión utilizando operadores de agregación 
adecuados se muestran en [25], [26] y [27]. Los 
mecanismos de amputación que generan conjuntos de datos 
con valores faltantes a partir de conjuntos de datos 
completos se expresan en [28], [29] y [24]. 

Para solucionar la problemática se presenta una 
propuesta innovadora partiendo como punto de inicio de las 
investigaciones en [10] y [14], donde no consideran la 
posibilidad de información de control faltante en el 
desarrollo de los operadores de agregación para asignar 
recursos en sistemas distribuidos. Se pretende agregar a un 
modelo de decisión una capa de imputación/asignación, 
para que los valores faltantes puedan ser sustituidos por los 
valores estimados por el método seleccionado, utilizando 
valores históricos de ciclo de recolección y características 
conocidas de los nodos, para que finalmente el modelo de 
decisión pueda establecer un correcto orden de asignación 
de recursos. Serán consideradas las premisas y las 
estructuras de datos mencionadas en esas publicaciones. 

2. Propuesta de Solución

En una macro imagen del sistema, se consideran 
transiciones de estados de acuerdo a la actualización 
iterativa de los requerimientos del sistema, en donde se 
encuentran los distintos nodos, cuyo estado individual 
puede ser: a) activo, cuando interactúa con los demás nodos 
aunque no envíe información ni participe del uso de 
recursos o la ejecución de procesos con recursos externos; 
b) activo compartido, cuando interactúa con los demás
nodos, enviando y recibiendo información, creando
procesos que utilizan recursos de otros nodos y
compartiendo recursos propios con nodos externos; c)
inactivo, cuando no se tiene información del estado real del
nodo (puede estar sobrecargado y no puede realizar el
intercambio de información, o bien, pudo haberse cortado
el enlace que lo conecta con los demás nodos). Por último,
existe un nodo central, que a través de un runtime gestiona
la información de todos los nodos que participen en las
asignaciones de recursos (ver Figura 1). 

Figura 1. Estados de los nodos. 

El nodo central, es el encargado de recopilar la 
información de todos los nodos, aplicar el proceso de 
agregación y obtener la lista de asignaciones de recursos a 
procesos. Un macro ciclo contempla la iteración de este 
proceso, en el cual el modelo de decisión es una etapa que 
se repite n veces. En este macro ciclo hay un paso previo de 
recopilación de información del estado del sistema, nodos 
activos y conectados, cuántos están entregando 
información, es decir un sondeo previo. Luego de la 
recepción se continúa con el proceso de evaluación y la 
emisión de los resultados. Se vuelve a aplicar el ciclo y el 
universo va cambiando en cada iteración. La falta de 
información en alguno de estos aspectos, será resuelta 
mediante los métodos comentados a continuación. 

2.1. Método de imputación K-Means 

Es un algoritmo de clasificación no supervisada que 
agrupa a las observaciones de forma tal que todas las que se 
encuentren en el mismo grupo sean lo más semejantes entre 
sí, la semejanza se calcula con una métrica de similitud, 
calculando la media del grupo seleccionado por la 
semejanza (imputación con la media), eso evita el sesgo en 
la varianza y en la desviación estándar (estimación en base 
a los valores parecidos y no al total). En K-Means la 
cantidad de valores parecidos surge de la clusterización 
realizada (si se tiene que imputar el valor de una variable de 
un registro de un grupo de 100 registros que componen el 
clúster, se tomarán los valores disponibles de esa variable a 
imputar dentro del grupo de los 100). 

2.2. ¿Cómo funciona el algoritmo K-Means? 

Según lo expuesto en [30], el algoritmo K-Means tiene 
como base la optimización de una función criterio, donde 
denomina F, el valor de esta función depende de las 
particiones del conjunto de datos {C1,…,Ck} 

F : Pk (X) => R (1)
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Dónde: Pk(X), son las particiones del conjunto de datos 
X = {x1,…,xn} en k grupos no vacíos, xi, es un vector de n-

dimensional (objeto) del conjunto de datos X. 

El algoritmo K-Means converge a un mínimo local, 
utilizando la función de criterio F, de la sumatoria de 
distancias L2 entre cada objeto y su centroide más cercano. 
A este criterio normalmente se le denomina error cuadrático 
y se obtiene a través de la expresión 2. 𝑭({𝑪𝟏, … , 𝑪𝒌}) =  ∑ ∑  ‖𝒙𝒊𝒋 − 𝑪̅𝒊‖𝒑𝒊𝒋=𝟏𝒌𝒊=𝟏 (2) 

Dónde: K es el número de grupos, pi es el número de 
objetivos de grupo i, xij es el j-ésimo objeto del i-ésimo 
grupo y 𝐶̅𝑖 es el centroide del i-ésimo grupo el cual es 
calculado a través de la expresión 3. 𝑪̅𝒊 =  𝟏𝒑𝒊 ∑ 𝒙𝒊𝒋 , 𝒊 = 𝟏, … 𝑲𝒑𝒊𝒋=𝟏 (3) 

El conjunto de pasos lógicos del algoritmo K-Means es 
el que se presenta a continuación: 

Paso 1. Selecciona los K centroides iniciales {C1,…,Ck}. 

Paso 2. Asigna los objetivos xi del conjunto de datos X, a su 
centroide más cercano. 

Paso 3. Recalcula los nuevos centros, regresa al paso 2, 
hasta que el algoritmo converge. 

El algoritmo se inicia seleccionando o calculando los 
centroides iniciales, dependiendo del criterio de selección 
de centroides, posteriormente asigna los objetos a su 
centroide más cercano, para después recalcular los nuevos 
centroides esto lo realiza hasta que el algoritmo converja 
(paso 3).  

Pre procesados los datos y aplicada la técnica de 
limpieza de datos, los datos faltantes se rellenan, utilizando 
el método de imputación por media condicional. Método 
que sustituye los valores faltantes de una variable mediante 
la media de las unidades observadas en esa variable.  

2.3. Amputación de datos 

En esta propuesta, se realiza la amputación con el 
objetivo de generar datos faltantes en un archivo histórico 
de información de control, para luego imputar los datos de 
control cuyo faltante se ha generado, para poder comparar 
los resultados con datos completos (estos datos son los 
utilizados en [10], específicamente en el ejemplo donde se 
presentan las valoraciones de los criterios establecidos para 
la carga computacional actual de los nodos y las prioridades 
o preferencias de los procesos) con los resultados logrados
con la imputación propuesta.

La amputación es el proceso por el cual se generan 
conjuntos de datos con valores faltantes a partir de 
conjuntos de datos completos [29]. 

En [24] se generaron conjuntos de datos con valores 
faltantes a partir de un conjunto de datos completo, para 
luego imputarlos mediante diferentes métodos de 
imputación. El entorno de trabajo desarrollado para realizar 
los experimentos de amputación y posterior imputación 
resulta apropiado y permite la incorporación a futuro de 

otros mecanismos de amputación y otros métodos de 
imputación. 

Existen diferentes mecanismos para generar la pérdida 
de datos, [31] clasificó los mecanismos en tres tipos 
diferentes: 

 Falta completamente aleatoria (MCAR: missing
completely at random): representa una situación para
la cual la ausencia es independientemente de las
variables. Es una ausencia de datos debida
exclusivamente al azar.

 Falta aleatoria (MAR: missing at random): se refiere
cuando la ausencia de datos está ligada a las variables
independientes del estudio, pero no a la variable
dependiente.

 Falta no aleatoria (NMAR: not missing at random):
estos casos se dan cuando la pérdida de datos se debe
a la variable dependiente, y posiblemente a alguna
variable independiente.

2.4. Aplicar Mecanismos de amputación con el 

lenguaje de programación R 

Sin pérdida de generalidad, para la amputación de datos 
se utiliza el lenguaje de programación R [32]. Para obtener 
los valores perdidos se adopta el método de amputación 
multivariado descripto en [29] implementado en la función 
“ampute” del paquete “mice” [33]  del software R [34]. Para 
generar un escenario de valores faltantes se procede a 
realizar la amputación de datos, seleccionando para este 
ejemplo el mecanismo MCAR, parametrizado en un 10%. 

2.5. Aplicar el método K-Means con el lenguaje de 

programación R 

Sin pérdida de generalidad, para la imputación de datos 
en esta propuesta se utiliza el lenguaje de programación R 
[34]. El método de imputación seleccionado es el K-Means, 
éste imputa el valor faltante utilizando el lenguaje de 
programación mencionado, primeramente, calcula la 
cantidad óptima de clúster, y seguidamente utiliza la 
información de los clúster obtenidos para imputar los 
valores faltantes. 

3. Operador de agregación utilizado por el

Modelo de Decisión

En [10], las características de los operadores de 
agregación descritos permiten considerar que el método 
propuesto pertenece a la familia de operadores de 
agregación Neat-OWA. La propuesta desarrollada en el 
trabajo citado consiste en generar un modelo de decisión y 
su correspondiente operador de agregación para la gestión 
de grupos de procesos que comparten recursos, realizando 
modificaciones de los operadores de la familia OWA 
mencionados. 

La propuesta mencionada anteriormente no considera la 
información de control faltante, por lo que en este trabajo 
se propone incorporar una capa de imputación/asignación 
(ver Figura 2), para imputar los valores de las variables de 
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categorías de carga computacional y otra para los valores de 
las variables de criterios de carga computacional, teniendo 
en cuenta los siguientes pasos: a) Identificar el propósito del 
problema; b) Identificar las alternativas; c) Listar los 
criterios que van a ser tenidos en cuenta para elegir la mejor 
alternativa. 

Figura 2. Capas de imputación/asignación en el Modelo de 
Decisión. 

3.1. Identificar el propósito del problema 

En esta investigación se pretende resolver las solicitudes 
de los diferentes recursos por parte de los procesos ubicados 
en los nodos del sistema distribuido. La información de 
control compartida por los distintos nodos es recibida por el 
runtime alojado en el nodo central, y a través de un operador 
de agregación determina y soluciona la siguiente premisa: 
que los procesos accedan a recursos compartidos en la 
modalidad de exclusión mutua, incorporando mecanismos 
de imputación de datos para los casos en que la información 
sobre las variables que indican el estado de carga de alguno 
o algunos de los nodos sea incompleta.

En un ciclo de recolección de información el nodo
central puede recibir de alguno de los nodos información 
incompleta; por ejemplo, alguno de los criterios utilizados 
para calcular la carga computacional o las prioridades o 
preferencia de los procesos. Para solucionar la problemática 
planteada se desea mejorar un modelo de decisión y su 
correspondiente operador de agregación incorporando una 
capa de imputación/asignación, para que el mecanismo 
pueda completar los valores faltantes de la información de 
control, y finalmente el modelo de decisión pueda 
establecer un orden de asignación de recursos. En caso de 
que la información suministrada por los nodos esté 
completa, el modelo de decisión se ejecuta sin necesidad de 
la imputación de datos, según la propuesta de [10] y [14]. 

En base a revisiones bibliográficas y por ser uno de los 
métodos más fiables y de menor consumo de recursos 
computacionales, se opta por utilizar el método de 
imputación K-Means, y considerando que es uno de los 
métodos más utilizados, en razón de sus resultados, en 
investigaciones donde los resultados obtenidos son 
comparados con otros métodos, como en las propuestas de 
[18] y [24].

3.2. Identificar las alternativas 

Son las opciones que podrían ayudar a la consecución 
del propósito que se trazó en el primer paso. En cada nodo 

se define una interfaz entre las aplicaciones y el sistema 
operativo, que a través de un runtime (software en tiempo 
de ejecución complementario al sistema operativo) incluido 
en esa interfaz, gestiona los procesos y recursos 
compartidos y define el escenario correspondiente.  

En un determinado ciclo de recolección de información 
proporcionada por todos los nodos, el nodo central puede 
recibir información incompleta de uno o algunos de los 
criterios utilizados para el cálculo de la carga 
computacional de cada nodo. 

Además, para cada nodo, se consideran distintos 
criterios para calcular la prioridad o preferencia que tiene 
cada uno, en las asignaciones de recursos a procesos. Al 
igual que el caso anterior, algunos de los valores de estos 
criterios podrían no estar disponibles en un ciclo de 
recolección de información de control. 

3.3. Listar los criterios que van a ser tenidos en 

cuenta para elegir la mejor alternativa 

3.3.1. Indicadores de las prestaciones actuales de cada 

nodo 

Para obtener un indicador de las prestaciones actuales 
de cada nodo se adoptarán las j prestaciones en los n nodos. 
El runtime del nodo que arranca estará informando al 
runtime del nodo central sus características, por ejemplo, la 
velocidad de procesamiento, capacidad de memoria, 
velocidad de trasmisión de datos, velocidad de entrada de 
salida, entre otros. 

Establecimiento de las prestaciones para todos los 
nodos. 

prestaciones = {presij} con i = 1, …, n (n° de nodos en 
el sistema distribuido) y j = 1, …, s (prestaciones para cada 
nodo). 

3.3.2. Cálculo de la carga computacional actual de los 

nodos 

Para obtener un indicador de la carga computacional 
actual de cada nodo se adoptarán los mismos e criterios en 
los n nodos. Los valores que se asumirán para los 
indicadores de carga computacional de los n nodos y el 
cálculo de carga promedio para cada nodo serán los 
obtenidos por el nodo central. 

Eventualmente todos los nodos podrían utilizar el 
mismo conjunto de criterios. 

Cálculo de la carga computacional de cada nodo: 

cargai = (valor(ci1) + … + valor(cic)) / c con i = 1, …, n 

Puede presentarse la situación de que en cierto ciclo de 
recolección el nodo central reciba información incompleta 
de uno o algunos de los criterios (% de uso de CPU, % de 
uso de Memoria y/o el % de uso de Operación de 
Entrada/Salida) a utilizar para el cálculo de la carga 
computacional, entonces se aplica la imputación de datos 
para dichos criterios, para imputar se tendrá en cuenta 
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ciertas pautas, sabiendo que son las variables de estados 
consideradas para los nodos. 

En función a la información de control histórica 
(disponible en el nodo central y que corresponde a la 
información de carga computacional y preferencias de los 
procesos en ciclos anteriores) disponible para los métodos 
de imputación/asignación, se describirán distintas pautas 
como se puede observar a continuación (ver Figura 3). 

Figura 3. Diagrama de flujos para carga nodal. 

La carga nodal se refiere a las variables que indican el 
estado de carga de los nodos. 

Analizando la Figura 1 se establecen las siguientes 
pautas para resolver el problema del valor faltante: 

Primera pauta; se analiza si se cuenta con información 
histórica del nodo en cuestión, de ser afirmativo se imputa 

con el método K-Means, considerando una cantidad de 
registros históricos de más de diez ciclos de recolección. 

Segunda pauta; si no se cuenta con información 
histórica del nodo, se realizará la asignación de un valor 

por defecto, en función de la carga computacional 
informada y las características del nodo. 

Para la carga computacional informada se calcula el 
promedio de la carga computacional existente en base a la 

información disponible de los valores de criterios, que es 
igual a la suma de los valores disponibles de criterios de 
carga computacional divido la cantidad de valores 
disponibles. 

En base a las características del nodo informadas 
previamente, se asume un valor, de acuerdo a sus 
prestaciones (un valor distinto para los nodos de Alta, 
Media y Bajas prestaciones). 

Se promedia los valores obtenidos de la carga 

computacional informada y las características del nodo, 
sumando ambos valores y el resultado, dividiéndolo por 
dos. De esta manera se obtiene el valor por defecto como lo 
establece la segunda pauta.  

Mediante la imputación o asignación de valores 
faltantes se obtiene los valores faltantes de los criterios en 
cuestión, permitiendo de esta manera obtener los 
indicadores de carga computacional actual de cada nodo 
como se indica inicialmente. 

3.3.3. El establecimiento de las categorías de carga 

computacional y de los vectores de pesos asociados a 

ellos 

En esta propuesta, serán utilizados los mismos criterios 
que en [10] y [14].  

Para establecer las categorías de carga computacional 
actual de cada nodo se pueden adoptar distintos criterios; en 
esta propuesta las categorías serán: Alta (si la carga es 
mayor al 70%), Media (si la carga está entre el 40% y el 
70% inclusive) y Baja (si la carga es menor al 40%), como 
se verá en el ejemplo. 

Establecimiento del n° de categorías para determinar la 
carga de los nodos: 

card({categorías}) = a 

Establecimiento de las categorías que se aplicarán 
(podrán diferir de un nodo a otro): 

categorías = {catij} con i = 1, …, n (n° de nodos en el 
sistema distribuido) y j = 1, …, a (n° máximo de categorías 
para cada nodo). 

Eventualmente todos los nodos podrían utilizar el 
mismo conjunto de categorías. 

Para establecer los vectores de pesos asociados a las 
categorías de carga computacional actual de cada nodo se 
pueden adoptar distintos criterios; en esta propuesta los 
criterios serán:  N° de procesos en el nodo, % de uso de 
CPU, % de uso de memoria, % de uso de memoria virtual, 
prioridad del proceso (prioridad del proceso en el nodo 
donde se ejecuta), sobrecarga de memoria (memoria 
adicional que requerirá disponer el recurso solicitado, si el 
dato está disponible), sobrecarga de procesador (uso 
adicional de procesador que requerirá disponer el recurso 
solicitado, si el dato está disponible) y sobrecarga de 
entrada / salida (entrada / salida adicional que requerirá 
disponer el recurso solicitado, si el dato está disponible), 
como se verá en el ejemplo. 

En esta propuesta se hará una clasificación de los 
criterios, que serán agrupados de acuerdo a: 

1) Criterios relacionados con las variables de estados
principales del nodo. 

2) Criterios referentes a las prioridades de proceso.

3) Criterios que hacen referencia a las sobrecargas.

Sin embargo, esta clasificación podría variar para cada 
nodo y para cada circunstancia. 

Establecimiento del n° de criterios para determinar la 
prioridad o preferencia que se otorgará en cada nodo según 
su carga a cada pedido de un recurso compartido hecho por 
cada proceso: 

card({critpref}) = e 

Establecimiento de los criterios que se aplicarán (iguales 
para todos los nodos): 

criterios para preferencias = {cpisj} con i = 1, …, a (n° 
de categorías de carga computacional), s = 1, …, t (n° de 
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clasificación de criterios) y j = 1, …, e (n° máximo de 
criterios) 

Una vez determinadas las categorías para indicar la 
carga de los nodos y los criterios que se aplicarán para 
evaluar la prioridad a otorgar a cada requerimiento de 
recursos de cada proceso, se podrán establecer los valores 
correspondientes a los criterios constituyendo así los 
vectores de pesos para las distintas categorías de carga. 

Establecimiento de los vectores de pesos que se 
aplicarán (iguales para todos los nodos): 

pesos = {wisj} con i = 1, …, a (n° de categorías de carga 
computacional), s = 1, …, t (n° de clasificación de criterios) 
y j = 1, …, e (n° máximo de criterios). 

La asignación de pesos a los distintos criterios será 
función de estudios estadísticos previamente realizados 
acerca del sistema distribuido; habrá entonces una función 
de asignación de pesos a los criterios para constituir los 
vectores de pesos de cada categoría de carga: 

wisj = norm(función(cpisj)) con i = 1, …, a (n° de 
categorías de carga computacional), s = 1, …, t (n° de 
clasificación de criterios) y j = 1, …, e (n° máximo de 
criterios); norm indica que los valores deben estar 
normalizados (en el intervalo de 0 a 1 inclusive) y con la 
restricción de que la sumatoria de los elementos de un 
vector de pesos debe dar 1: 

Σ {wisj} = 1 con j = 1, …, e para cada i constante. 

Esto significa que la sumatoria de los pesos asignados a 
los distintos criterios será 1 para cada una de las categorías, 
o lo que es lo mismo, que la suma de elementos del vector
de pesos de cada categoría es 1.

3.3.4. Cálculo de las prioridades o preferencias de los 

procesos teniendo en cuenta el estado del nodo 

Las prioridades o preferencias se calculan en cada nodo 
para cada solicitud de recursos originada en cada proceso, 
se establecen los criterios que se aplicarán (iguales para 
todos los nodos y que pueden pertenecer a una sola 
clasificación): 

valoraciones (rij pkl) = {cpm} con i = 1, …, n (nodo 
donde reside el recurso), j = 1, …, r (recurso en el nodo i), 
k = 1, …, n (nodo donde reside el proceso), l = 1, …, p 
(proceso en el nodo k), m = 1, …, e (valoración de criterios) 
y s = 1, …, t (nº de clasificación de los criterios). 

Los valores de los criterios de evaluación de carga 
permiten calcular las prioridades o preferencias de los 
procesos, el problema que podría presentarse durante un 
ciclo de recolección de información de control, es que el 
nodo central reciba de alguno o algunos nodos información 
incompleta de los mismos, entonces se aplica el método de 
imputación para completar los valores faltantes en el 
momento, y así resolver la problemática mencionada. 

Los distintos criterios establecidos para la prioridad de 
proceso ayudan para calcular la prioridad o preferencia que 
tiene cada proceso en las asignaciones de recursos, de ahí la 
importancia de la disponibilidad de los valores de estos 

criterios en cada ciclo de recolección. Se tendrán en cuenta 
para las variables, tres clasificaciones establecidas con sus 
respectivas pautas, que en función a la información de 
control histórica disponible para los métodos de 
imputación/asignación, se describirán distintas pautas para 
las diferentes clasificaciones. 

Clasificación 1: incluye variables medidas por el 
sistema operativo que representan la carga del nodo, por 
ejemplo, las variables de estados principales del nodo, que 
son las medidas que toma el sistema operativo cada vez que 
le llega un requerimiento. Las pautas establecidas se 
describen a continuación (ver Figura 4). 

Figura 4. Diagrama de flujos para la prioridad o preferencia de 
procesos (clasificación 1) 

Primera pauta: se analiza si se cuenta con información 
histórica, y si corresponde a la misma relación recurso- 
proceso rij pkl, de ser afirmativo se imputa con el método K-
Means, considerando un histórico de valores superior a diez 
ciclos de recolección de información. 

Segunda pauta: se analiza si se cuenta con información 
histórica, pero no se tiene específicamente de la relación 
recurso-proceso rij pkl, sino se tiene información histórica 
del proceso con relación a otros recursos rxx pkl, se aplica la 
imputación de datos con K-Means, teniendo en cuenta un 
histórico de valores superior a diez ciclos de recolección de 
información. 

Tercera pauta: si no se cuenta con información histórica 
específica de la relación recurso-proceso rij pkl, tampoco se 
tiene información histórica del proceso con relación a otros 
recursos rxx pkl, se realizará la asignación de un valor por 
defecto, en función de la carga computacional informada 
y las características del nodo. 

Se promedia los valores obtenidos de la carga 

computacional informada y las características del nodo, 
sumando ambos valores y el resultado dividiendo en dos. 

De esta manera se obtiene el valor por defecto como lo 
establece la tercera pauta. 

Clasificación 2: son los valores asignados por defecto 
por el sistema operativo cuando se genera el proceso, por 
ejemplo, la Prioridad Proceso. Las pautas establecidas se 
describen a continuación (ver Figura 5). 

Primera pauta: para a se analiza si se cuenta con 
información histórica en b, y si es de la misma relación 
recurso-proceso rij pkl en c, de ser afirmativo se imputa con 
el método K-Means en d, considerando un histórico de 
valores superior a diez ciclos de recolección de 
información. 
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Figura 5. Diagrama de flujos para la prioridad o preferencia de 
procesos (clasificación 2). 

Segunda pauta: para a se analiza si se cuenta con 
información histórica en b, pero no se tiene específicamente 
de la relación recurso-proceso rij pkl en c, sino se tiene 
información histórica del proceso con relación a otros 
recursos rxx pkl en e, se aplica la imputación de datos con K-
Means en d, teniendo en cuenta un histórico de valores 
superior a diez ciclos de recolección de información. 

Tercera pauta: para a si no se cuenta con información 
histórica en b (específicamente de la relación recurso-
proceso rij pkl en c, tampoco se tiene información histórica 
del proceso con relación a otros recursos rxx pkl en e) y al no 
tener información sobre otros criterios referente a la 
clasificación 2 en f, se asumirá un valor por defecto (2) (se 
considera cuando se tiene un solo criterio para la 
clasificación 2), en función a las características del nodo. 

De esta manera se obtiene el valor por defecto como lo 
establece la tercera pauta. 

Cuarta pauta: para a si no se cuenta con información 
histórica en b (específicamente de la relación recurso-
proceso rij pkl en c, tampoco se tiene información histórica 
del proceso con relación a otros recursos rxx pkl en e), y en 
caso de tener información sobre otros criterios referente a la 
clasificación 2 en f, se realizará la asignación de un valor 

por defecto (1) (se considera cuando se tiene más de un 
criterio para la clasificación 2), en función de la carga 
computacional informada y las características del nodo. 

Se promedia los valores obtenidos de la carga 

computacional informada y las características del nodo, 
sumando ambos valores y el resultado dividiendo en dos. 

De esta manera se obtiene el valor por defecto como lo 
establece la cuarta pauta. 

Clasificación 3: son los valores que indican cuánto 
costaría al nodo hacer la asignación, el impacto esperado de 
atender el requerimiento (se tiene en cuenta la relación de 
proceso-recurso). Las pautas establecidas se describen a 
continuación (ver Figura 6). 

Primera pauta: se analiza si se cuenta con información 
histórica, y si corresponde a la misma relación recurso-
proceso rij pkl, de ser afirmativo se imputa con el método K-
Means, considerando un histórico de valores superior a diez 
ciclos de recolección de información. 

Figura 6. Diagrama de flujos para la prioridad o preferencia de 
procesos (clasificación 3). 

Segunda pauta: si no se cuenta con información 
histórica específica de la relación recurso-proceso rij pkl, y 
al no considerar para esta clasificación información 
histórica del proceso con relación a otros recursos pkl rxx, se 
realizará la asignación de un valor por defecto, en función 
de la carga computacional informada y las características 
del nodo. 

Se promedia los valores obtenidos de la carga 

computacional informada y las características del nodo, 
sumando ambos valores y el resultado dividiendo en dos. 

De esta manera se obtiene el valor por defecto como lo 
establece la segunda pauta. 

Luego de aplicar la imputación de datos faltantes 
necesarios para tener toda la información que utiliza el 
modelo de decisión para resolver los distintos escenarios 
desarrollados en [10] se prosigue con los cálculos previstos 
en el mismo. 

Las prioridades o preferencias se calculan en cada nodo 
para cada solicitud de recursos originada en cada proceso; 
el cálculo considera el vector de peso correspondiente según 
la carga actual del nodo y el vector de los valores 
concedidos por el nodo según los criterios de evaluación de 
la solicitud. 

Los vectores de valoraciones que se aplicarán para cada 
requerimiento de un recurso por parte de un proceso, según 
los criterios establecidos para la determinación de la 
prioridad que en cada caso y momento fijará el nodo en el 
cual se produce el requerimiento, son los siguientes: 

valoraciones (rij pkl) = {cpm} con i = 1, …, n (nodo 
donde reside el recurso), j = 1, …, r (recurso en el nodo i), 
k = 1, …, n (nodo donde reside el proceso), l = 1, …, p 
(proceso en el nodo k), m = 1, …, e (criterios de valoración 
de la prioridad del requerimiento) y s = 1, …, t (n° de 
clasificación de criterios). 

Resumiendo, la prioridad nodal (por ser calculada en el 
nodo en el que se produce la petición) de un proceso para 
acceder a un recurso determinado (que puede estar en 
cualquier nodo) se calcula mediante el producto escalar de 
los vectores mencionados anteriormente: 

prioridad nodal (rij pkl) = ∑ woms * cpms con o indicando 
el vector de pesos según la carga del nodo, manteniendo los 
demás subíndices los significados explicados 
anteriormente. 
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3.3.5. Cálculo de las prioridades o preferencias de los 

procesos para acceder a los recursos compartidos 

disponibles 

Las prioridades de los procesos se las calculan en el 
administrador centralizado de recursos compartidos, para 
que seguidamente se determine el orden en que se asignarán 
los recursos y a qué proceso será asignado cada recurso. 

En esta etapa se consideran las prioridades nodales 
calculadas en la etapa anterior para cada requerimiento de 
acceso a los recursos por parte de los procesos. A partir de 
estas prioridades nodales se deben calcular las prioridades 
globales o finales; es decir, con qué prioridad, o sea en qué 
orden, los recursos solicitados serán otorgados y a qué 
procesos se hará dicho otorgamiento. Los requerimientos 
que no puedan ser atendidos por resultar con bajas 
prioridades, serán nuevamente considerados en la siguiente 
iteración del método. 

Para el cálculo de las prioridades finales se colocan las 
prioridades o preferencias nodales calculadas en la etapa 
anterior; donde cada fila contiene la información de las 
prioridades nodales de los distintos procesos para acceder a 
un determinado recurso. 

Seguidamente corresponde calcular el vector de pesos 
finales que se utilizará en el proceso final de agregación 
para determinar el orden o prioridad de acceso a los 
recursos. 

pesos finales = {wfkl} con k = 1, ..., n (n° de nodos) y l = 
1, ..., p (n° máximo de procesos por nodo), donde np es el 
número de procesos en el sistema y prgi es la prioridad del 
grupo de procesos al que pertenece el proceso (explicada 
anteriormente). 

El siguiente paso es normalizar los pesos recientemente 
obtenidos dividiendo cada uno por la sumatoria de todos 
ellos. 

Es así como se obtiene un vector de pesos normalizados 
(en el intervalo de 0 a 1 inclusive) y con la restricción de 
que la sumatoria de los elementos del vector debe dar 1: 

∑ {nwfkl} = 1 con k = 1, ..., n (n° de nodos) y l = 1, ..., p 
(n° máximo de procesos por nodo).  

Las prioridades nodales tomadas fila por fila; es decir, 
respecto de cada recurso, se multiplicarán escalarmente por 
el vector de pesos finales normalizados para obtener las 
prioridades globales finales de acceso de cada proceso a 
cada recurso y de allí, el orden o prioridad con que se 
asignarán los recursos y a qué proceso se asignará cada uno 
de ellos; esto se indica a continuación. 

prioridad final global (rij pkl) = nwfkl * pkl con rij

indicando el recurso j del nodo i, pkl el proceso l del nodo k 

y el producto la prioridad final global de dicho proceso para 
acceder al mencionado recurso. El mayor de estos 
productos hechos para los distintos procesos en relación al 
mismo recurso indicará cuál de los procesos tendrá acceso 
al recurso. 

La sumatoria de todos estos productos en relación al 
mismo recurso indicará la prioridad que tendrá dicho 

recurso para ser asignado, en relación a los demás recursos 
que también tendrán que ser asignados. Esto constituye lo 
que se denominará Función de Asignación para Sistemas 
Distribuidos (FASD): 

FASD(rij) = ∑ nwfki * pkl = prioridad de asignación del 
recurso rij. 

Calculando la FASD para todos los recursos se obtendrá 
un vector y, ordenando sus elementos de mayor a menor de 
obtendrá el orden prioritario de asignación de los recursos. 
Además, como ya se ha indicado, el mayor de los productos 
nwfkl * pkl respecto de cada recurso indicará el proceso al 
cual será asignado el recurso. 

4. Ejemplo

Se analizará detalladamente un ejemplo con la 
aplicación del operador de agregación propuesto. El sistema 
de procesamiento distribuido, las estructuras de datos, los 
recursos y los procesos que se ejecutan en los diferentes 
nodos, grupos, cardinalidades, criterios y categorías para 
evaluar las diferentes cargas y cálculos necesarios, son los 
mencionados en [10]. 

4.1. Identificar el propósito del problema 

El runtime alojado en el nodo central se encarga de 
recibir y mantener actualizada la información de control de 
todos los nodos, para luego realizar la asignación de 
recursos a procesos en la modalidad de exclusión mutua. 
Para este ejemplo, en un ciclo de recolección de 
información de gestión, necesaria para ejecutar y asegurar 
lo mencionado anteriormente, el nodo central recibe de 
algunos de los nodos información incompleta de los 
criterios de evaluación de carga nodal y de las prioridades o 
preferencias de los procesos para cada nodo. 

La falta de información en algunos de estos aspectos, 
será resuelta mediante la incorporación de una capa de 
imputación/asignación, a un modelo de decisión existente 
para gestión de recursos y procesos en sistemas 
distribuidos, considerando como punto de inicio las 
premisas y las estructuras de datos mencionadas en [10] y 
[14]. 

4.2. Identificar las alternativas 

El Runtime del nodo central recibe información 
incompleta de algunos de los criterios utilizados, tanto para 
calcular la carga computacional de cada nodo, y/o para 
calcular las prioridades o preferencias de los procesos para 
cada nodo, se consideran diferentes pautas para completar 
dichos valores, utilizando métodos de imputación o 
asignación. 

En situaciones donde falta la información de algunos de 
los criterios para calcular la carga computacional de cada 
nodo, se considera la imputación si se tiene un histórico de 
información respecto del nodo donde se encuentra el dato 
faltante, de no ser así, se hace la asignación en función a la 
carga computacional informada, y las características del 
nodo. 
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Al igual que la sección anterior, se consideran distintos 
criterios para calcular la prioridad o preferencia de los 
procesos para cada nodo, algunos de los valores de la 
información de control de estos criterios pueden no estar 
disponibles. Se aplica el método de imputación o asignación 
para obtener los valores que sustituyen a los valores 
faltantes, dependiendo de la clasificación a la que 
corresponda el criterio afectado con valor faltante. 

Los runtime de cada nodo informan al runtime del nodo 
central sus características, y así se obtiene un indicador de 
las prestaciones los mismos. 

En caso de que la información suministrada por los 
nodos esté completa, el modelo de decisión se ejecuta sin 
necesidad de la imputación de datos, según la propuesta de 
[10] y [14].

4.3. Listar los criterios que van a ser tenidos en 

cuenta a elegir la mejor alternativa 

4.3.1. Indicadores de las prestaciones de cada nodo 

Para obtener un indicador de las prestaciones del nodo, 
se tienen en cuenta sus características, por ejemplo, la 
velocidad de procesamiento, capacidad de memoria, 
velocidad de trasmisión de datos, velocidad de entrada de 
salida, entre otros. El runtime del nodo que arranca está 
informando al runtime del nodo central sus características 
(ver Tabla 1). Los detalles de implementación de las 
mismas son: 

 Nodo de prestaciones Altas se asume un valor de
30%.

 Nodo de prestaciones Medias se asume un valor de
50%.

 Nodo de prestaciones Bajas se asume un valor
70%.

Las prestaciones correspondientes a cada nodo se 
muestran en la Tabla 1. 

Tabla 1. Valores de las características referentes a las 

prestaciones de cada nodo 

Nodos Prestaciones 
1 Bajas 
2 Medias 
3 Altas 

4.3.2. Cálculo de la carga computacional actual de los 

nodos 

En un ciclo de recolección de información 
proporcionada por todos los nodos, el nodo central puede 
recibir información incompleta de algunos de los criterios 
utilizados para calcular la carga computacional de cada 
nodo. Teniendo en cuenta que en [10] y [14] no se 
consideran valores faltantes en la información de los 
criterios de carga computacional, entonces, para generar un 
escenario de valores faltantes para este ejemplo, se procede 
a realizar la amputación de datos, que según [29] es el 
proceso por el cual se generan conjuntos de datos con 
valores faltantes a partir de conjuntos de datos completos. 

La amputación se hace para generar datos faltantes de 
información de control, para luego imputar y poder 
comparar los resultados logrados con la imputación 
propuesta. Considerando que el ejemplo tiene solo tres 
nodos, la información faltante de los distintos escenarios se 
ha generado amputando manualmente las valoraciones, 
tomando los datos del ejemplo con datos completos que 
figuran en la Tabla 17 de [10]. En una situación real, no se 
hace amputación, sólo imputación de datos faltantes. 

Se observan valores faltantes en el % de Uso de CPU 
del nodo 1, % de Uso de Memoria del nodo 2 y el % de Uso 
de Oper. de E/S del nodo 3 (ver Tabla 2). 

Tabla 2. Valoraciones de los criterios de carga 

computacional con valor faltante 

Nodos 
% Uso de 

CPU 
% Uso de 
Memoria 

% Uso de 
Oper. E/S 

1 X 90 75 
2 45 X 65 
3 10 25 X 

Nota: Valor faltante en los criterios del nodo 1, nodo 2 y nodo 3. 

Para obtener la carga computacional actual de cada 
nodo se debe solucionar la problemática de valores faltantes 
mencionados en la Tabla 2. Para la solución de la misma se 
aplica el método de imputación/asignación teniendo en 
cuenta las pautas establecidas. 

Después de haber analizado la información con que se 
cuenta sobre los criterios de carga computacional de los 
nodos donde existen valores faltantes; y teniendo en cuenta 
las pautas establecidas para la imputación o asignación de 
valores, queda clasificada de la siguiente manera (ver Tabla 

3). 

Tabla 3. Clasificación de valores faltantes de los criterios 

de carga computacional de los nodos, de acuerdo a las pautas 

establecidas 

Valor Faltante 

Pauta 1: Existe 
información 
histórica 

Pauta 2: No existe 
información 
histórica 

Nodo 1 – 
% Uso CPU 

SI 

Nodo 2 – 
% Uso Memoria 

SI 

Nodo 3 –  
% Uso de Oper. E/S 

SI 

- % Uso CPU – Nodo 1, % Uso de Oper. E/S – Nodo

3: como se muestra en la clasificación de la Tabla 3, para 
ambos casos en cuestión, se cuenta con información 
histórica respecto de la carga de los nodos, esto permite 
hacer la imputación con K-Means como lo establece la 
primera pauta. Para cada nodo, la tabla de valores históricos 
cuenta con mil registros, que han sido obtenidos desde un 
simulador (creado para este fin), que genera datos históricos 
de manera aleatoria sobre la carga computacional de cada 
nodo. Cuando un nodo ingresa por primera vez al sistema 
(el simulador crea un nuevo nodo), éste no tendrá 
información histórica, hasta que se realicen reiteradas 
simulaciones. 
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Aplicando la imputación de datos con un histórico de 
valores correspondientes a mil ciclos de recolección de 
información, se obtiene el valor faltante para cada criterio. 

- % Uso de Memoria – Nodo 2: como se muestra en la
clasificación de la Tabla 3, para este criterio de carga 
computacional del nodo 2, no se cuenta con información 
histórica, esto permite hacer la asignación de valor por 
defecto en función de la carga computacional informada y 
las características del nodo, como lo establece la segunda 
pauta. 

Los valores que se asumirán para los indicadores de 
carga computacional de los tres nodos y el cálculo de carga 
promedio para cada nodo, posterior a la 
imputación/asignación se muestran a continuación (ver 
Tabla 4). 

Para obtener un indicador de la carga computacional actual 
de cada nodo se adoptarán los mismos tres criterios en los 
tres nodos: 

card({criterios}) = 3 

criterios = {% de uso de la CPU, el % de uso de la 
memoria, % de uso de operaciones de entrada / salida}. 

Tabla 4. Valores de los criterios de carga computacional 

en cada nodo, con valoraciones imputados/asignado 

Nodos 
Valores de los Criterios 

Promedio % Uso 
CPU 

% Uso 
Memoria 

% Uso 
Oper. E/S 

1 75,69 90 75 80,23 
2 45 52,5 65 54,16 
3 10 25 69,47 34,82 

Nota: Las celdas remarcadas son valores obtenidos mediante la 
imputación y/o asignación. 

4.3.3. Establecimiento de las categorías de carga 

computacional y de los vectores de pesos asociados a 

ellos 

En esta propuesta las categorías serán las mismas para 
todos los nodos: Alta (si la carga es mayor al 70%), Media 
(si la carga está entre el 40% y el 70% inclusive) y Baja (si 
la carga es menor al 40%). 

card({categorías}) = 3. 

categorías = {Alta, Media, Baja}. 

Los valores obtenidos para las categorías de carga en 
base a los promedios indicados (ver Tabla 4), se observan 
a continuación (ver Tabla 5). 

Tabla 5. Valores de las categorías para medir la carga 

computacional en cada nodo 

Nodos Valores de las categorías 

1 Alta 

2 Media 

3 Baja 

 Para definir los vectores de pesos asociados a las 
categorías de carga computacional actual de cado nodo se 
utilizarán, para todos los nodos y para todas las categorías 

de carga se hará una clasificación de los siguientes criterios: 
1) Clasificación 1 (N° de procesos en el nodo, % de uso de
CPU, % de uso de memoria, % de uso de memoria virtual);
2) Clasificación 2 (prioridad del proceso); 3) Clasificación
3 (sobrecarga de memoria, sobrecarga de procesador y
sobrecarga de entrada / salida).

Establecimiento del número de criterios para determinar 
la prioridad o preferencia que se otorgará en cada nodo 
según su carga a cada pedido de un recurso compartido 
hecho por cada proceso: 

card ({critpref}) = 8. 

criterios para preferencias = {N° de procesos en el nodo, 
% de uso de CPU, % de uso de memoria, % de uso de 
memoria virtual, prioridad del proceso, sobrecarga de 
memoria, sobrecarga de procesador, sobrecarga de entrada 
/ salida}. 

A continuación, se deben establecer los valores 
correspondientes a los criterios constituyendo así los 
vectores de pesos para las distintas categorías de carga, que 
serán iguales para todos los nodos. Pueden observarse a 
continuación según su clasificación (ver Tabla 6, Tabla 7 
y Tabla 8). 

Tabla 6. Vectores de pesos para la clasificación 1 

Categorías 
Clasificación 1 

Nº Proc. % CPU % Mem. % MV 

Alta 0,050 0,050 0,100 0,500 
Media 0,100 0,200 0,300 0,100 

Baja 0,100 0,300 0,200 0,200 

Tabla 7. Vectores de pesos para la clasificación 2 

Categorías 
Clasificación 2 

Prioridad Proc. 
Alta 0,100 
Media 0,200 

Baja 0,100 

Tabla 8. Vectores de pesos para la clasificación 3 

Categorías 

Clasificación 3 

Sobrec. 

Mem. 

Sobrec. Proc. Sobrec. E/S 

Alta 0,100 0,050 0,050 
Media 0,050 0,025 0,025 
Baja 0,025 0,025 0,050 

La sumatoria de los pesos asignados a los distintos 
criterios es 1 para cada una de las categorías, o lo que es lo 
mismo, que la suma de elementos del vector de pesos de 
cada categoría es 1 (ver Tabla 9). 

Tabla 9. Sumatoria de pesos asignados por clasificación 

Categorías 
Clasificaciones ∑w=1 ∑ Clasif. 1 ∑ Clasif. 2 ∑ Clasif. 3 

Alta 0,700 0,100 0,200 1 
Media 0,700 0,200 0,100 1 
Baja 0,800 0,100 0,100 1 
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4.3.4. Cálculo de las prioridades o preferencias de los 

procesos teniendo en cuenta el estado del nodo  

Para el mismo ciclo de recolección de información 
utilizado en la sección anterior se parte de datos y resultados 
de los paper de [10] y [14], donde no consideran valores 
faltantes en la información de los criterios establecidos para 
calcular las prioridades o preferencias de los procesos para 
cada nodo, entonces, a partir de esos datos completos se 
aplica la amputación para simular faltantes de datos de 
control, seleccionando para este ejemplo el mecanismo 
MCAR parametrizado en un 10%, finalmente imputarlos y 
verificar si los resultados obtenidos con los métodos de 
imputación/asignación funcionan adecuadamente. En una 
situación real, no se hace amputación, sólo imputación de 
datos faltantes. 

Obtenidos los valores faltantes en algunos criterios, se 
aplica el método de imputación/asignación teniendo en 
cuenta la clasificación de los mismos y sus respectivas 
pautas. 

- Clasificación 1 corresponde a las variables de estados
principales del nodo, que son las medidas que toma el 
sistema operativo cada vez que le llega un requerimiento, 
seguidamente puede apreciarse las valoraciones faltantes 
(ver Tabla 10). 

Tabla 10. Valores faltantes para la clasificación 1 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 1 

Nº Proc. % CPU % Mem. % MV 

p11r23 X 0,60 0,80 0,80 
p22r22 X 0,90 0,60 0,80 
p25r21 0,20 0,80 X 0,90 

p34r33 0,40 0,60 0,80 X 

p35r24 0,50 X 0,90 0,40 

- Clasificación 2 corresponde a Prioridad de Proc., son
valores asignados por defecto por el sistema operativo 
cuando se genera el proceso, a continuación puede 
apreciarse las valoraciones faltantes (ver Tabla 11). 

Tabla 11. Valores faltantes para la clasificación 2 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 2 

Prioridad Proc. 

p24r12 X 

- Clasificación 3, corresponden a los criterios de
sobrecargas, que son los valores que indican cuánto costaría 
al nodo hacer la asignación, el impacto esperado de atender 
el requerimiento (se tiene en cuenta la relación de proceso-
recurso), a continuación puede apreciarse las valoraciones 
faltantes (ver Tabla 12). 

Tabla 12. Valores faltantes para la clasificación 3 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 3 

Sobrec. Mem. Sobrec. Proc. Sobrec. E/S 

p12r21 0,90 X 0,20 
p13r11 0,50 X 0,80 
p23r32 0,60 0,60 X 

p33r13 0,40 0,50 X 

p33r22 X 0,90 0,70 

p35r12 0,50 0,70 X 

Después de haber analizado las informaciones con que 
se cuenta sobre las variables donde faltan valores para las 
diferentes clasificaciones, y teniendo en cuenta las pautas 
para la imputación o asignación de valores, la relación de 
proceso-recurso queda clasificada de la siguiente manera 
(ver Tabla 13). 

Tabla 13. Clasificación de valores faltantes de acuerdo a 

las clasificaciones y pautas establecidas 

Valor Faltante Clasific. rij pkl rxx pkl Asign. 

p11r23 - Nº Proc. 1 SI 

p22r22 - Nº Proc. 1 SI 

p25r21 - % Mem. 1 SI 

p34r33 - % MV 1 SI 

p35r24 - % CPU 1 SI 

p24r12 - Pri. Proc 2 SI 

p12r21 - Sobre. Proc. 3 SI 

p13r11 - Sobrec. Proc. 3 SI 

p23r32 - Sobrec. E/S 3 SI 

p33r13 - Sobrec. E/S 3 SI 

p33r22 - Sobrec. Mem. 3 SI 

p35r12 - Sobrec. Proc. 3 SI 

Gris claro: indica que existe pauta para la columna de relación de 
procesos-recursos, pero no se considera porque ha sido 
seleccionada otra pauta previo análisis de registro histórico. 
Gris oscuro: indica que no aplica ninguna pauta, para la columna 
de relación de procesos con otros recursos, para los criterios de la 
clasificación 3 (sobrecargas).  

Para p11r23, p35r24, p24r12, p12r21, p13r11, p23r32, p33r13 y p33r22

se cuenta con información histórica de la misma relación de 
recurso-proceso rij pkl, esto permite hacer la imputación con 
K-Means como lo establece la primera pauta, con valores
históricos de ciclos de recolección para cada relación,
obtenidos desde un simulador.

Para p22r22 y p34r33 no se cuenta con información 
histórica de la misma relación de recurso-proceso rij pkl, pero 
se cuenta con información histórica de la relación de 
proceso con otros recursos rxx pkl, esto permite hacer la 
imputación con K-Means como lo establece la segunda 
pauta. 

Para p25r21 y p35r12 no se cuenta con información 
histórica de la relación de proceso recurso, para p25r21 

tampoco se cuenta con información histórica de la relación 
de proceso con otros recursos rxx pkl, y el caso de p35r12 no 
considera dicha información para la clasificación donde 
corresponde, esto permite hacer la asignación de valor por 
defecto en función de la carga computacional informada y 
las características del nodo.  

Se obtienen los valores de los criterios mediante la 
imputación o asignación, que serán utilizados para calcular 
la prioridad o preferencia de procesos para cada nodo, se 
pueden observar a continuación (ver Tabla 14, Tabla 15 y 

Tabla 16). 
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Tabla 14. Valoraciones para la clasificación 1, con valores 

imputado/asignado 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 1 

Nº Proc. 
% 

CPU 

% 

Mem. 
% MV 

p11r23 0,38 0,60 0,80 0,80 
p22r22 0,47 0,90 0,60 0,80 
p25r21 0,20 0,80 0,55 0,90 

p34r33 0,40 0,60 0,80 0,39 

p35r24 0,50 0,46 0,90 0,40 

Nota: Los valores marcados son obtenidos mediante la imputación 
y/o asignación. 

Tabla 15. Valoraciones para la clasificación 2, con valor 

imputado 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 2 

Prioridad Proc. 

p24r12 0,62 

Tabla 16. Valoraciones para la clasificación 3, con valores 

imputado/asignado 

Proceso 

Recurso 

Clasificación 3 

Sobrec. 
Mem. 

Sobrec. 
Proc. 

Sobrec. 
E/S 

p12r21 0,90 0,69 0,20 
p13r11 0,50 0,30 0,80 
p23r32 0,60 0,60 0,25 

p33r13 0,40 0,50 0,77 

p33r22 0,86 0,90 0,70 

p35r12 0,50 0,70 0,65 

Nota: Los valores marcados son obtenidos mediante la imputación 
y/o asignación. 

Los valores de los criterios obtenidos mediante la 
imputación o asignación, serán utilizados para calcular la 
prioridad o preferencia de procesos para cada nodo, 
multiplicando escalarmente cada vector de valoraciones de 
cada requerimiento por el vector de pesos correspondiente 
a la categoría de carga actual del nodo, para obtener la 
prioridad según cada criterio y la prioridad nodal otorgada 
a cada requerimiento. 

4.3.5. Cálculo de las prioridades o preferencias de los 

procesos para acceder a los recursos compartidos 

disponibles  

Una vez calculada la prioridad según cada criterio y la 
prioridad nodal otorgada a cada requerimiento se procede a 
calcular las prioridades globales o finales, es decir, con qué 
prioridad, o sea en qué orden, los recursos solicitados serán 
otorgados y a qué procesos se hará dicho otorgamiento. 

Posteriormente se calcula el vector de pesos finales que 
se utilizará en el proceso final de agregación para 
determinar el orden o prioridad de acceso a los recursos. 

Las prioridades nodales tomadas fila por fila, es decir, 
respecto de cada recurso, se multiplicarán escalarmente por 
el vector de pesos finales normalizados, para obtener las 
prioridades globales finales de acceso de cada proceso a 
cada recurso y de allí, el orden o prioridad con que se 
asignarán los recursos y a qué proceso se asignará cada uno 
de ellos. 

El mayor de estos productos hechos para los distintos 
procesos en relación al mismo recurso indicará cuál de los 
procesos tendrá acceso al recurso). En caso de empate, 
podría resolverse de acuerdo al tiempo de creación de cada 
proceso, su prioridad inicial, u otra característica, en este 
caso se decide resolverlo por el método de FIFO (First in, 
First out - Primero en Entrar, Primero en Salir) 

La sumatoria de todos estos productos en relación al 
mismo recurso indicará la prioridad que tendrá dicho 
recurso para ser asignado. Esto constituye la Función de 
Asignación para Sistemas Distribuidos (FASD) (ver Tabla 

17). 

La suma de todos estos productos en relación con el 
mismo recurso indicará la prioridad que deberá asignarse a 
este recurso, en relación con los demás recursos que 
también deberán asignarse. 

Tabla 17. Prioridades globales finales para asignar los 

recursos, constituye la Función de Asignación para Sistemas 

Distribuidos (FASD) 

FASD 
Prioridad Global Final 
Para Asignar el Recurso 

Proceso al 
que se asigna el 

recurso 
r11 0,3500 r11 al p37 
r12 0,4717 r12 al p37 
r13 0,3290 r13 al p13 
r21 0,3251 r21 al p37 
r22 0,3455 r22 al p34 
r23 0,2496 r23 al p11 
r24 0,1864 r24 al p34 
r31 0,3726 r31 al p34 
r32 0,3033 r32 al p34 
r33 0,4690 r33 al p23 

El orden final de asignación de los recursos y los 
procesos destinatarios de los mismos se obtiene ordenando 
la Tabla 17 (FASD), lo cual se muestra a continuación (ver 
Tabla 18). 

Tabla 18. Orden o prioridad final de asignación de los 

recursos y proceso al cual se asigna cada recurso, constituye 

la Función de Asignación para Sistemas Distribuidos 

Ordenada (FASDO) 

FASDO 

Prioridad Global 
Final 

Para Asignar el 
Recurso 

Proceso al que se 
asigna el recurso 

r12 0,4717 r12 al p37 
r33 0,4690 r33 al p23 
r31 0,3726 r31 al p34 
r11 0,3500 r11 al p37 
r22 0,3455 r22 al p34 
r13 0,3290 r13 al p13 
r21 0,3251 r21 al p37 
r32 0,3033 r32 al p34 
r23 0,2496 r23 al p11 
r24 0,1864 r24 al p34 

El siguiente paso es reiterar el procedimiento como lo 
establece [10], retirando de las solicitudes de recursos las 
asignaciones ya hechas; también debe tenerse en cuenta que 
los recursos asignados quedarán disponibles cuando los 
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procesos los hayan liberado, pudiendo por lo tanto ser 
asignados a otros procesos. El resultado de las sucesivas 
iteraciones finaliza una vez que se han atendido todas las 
solicitudes de recursos de todos los procesos respetando la 
exclusión mutua y las prioridades de los procesos, las 
prioridades nodales y las prioridades finales. 

4.3.6. Evaluación 

El método aplicado en el modelo decisión fue muy 
efectivo, la diferencia que existe entre los valores originales 
en [10]  y los valores que fueron imputados fueron mínimas. 
En esta propuesta se consideran como parte de la 
información histórica para aplicar una nueva 
imputación/asignación, los resultados de las 
imputaciones/asignaciones en los diferentes ciclos de 
recolección. 

Una de las limitaciones más importantes al aplicar K-
Means en esta propuesta, es que se ha establecido que tiene 
que estar disponible mínimamente el 70% de información 
de control en un registro. Una solución a esta problemática 
y a la situación en la que falten la totalidad de los datos que 
debería suministrar un nodo en un ciclo de sondeo, es 
aplicar un nuevo mecanismo que utiliza medias ponderadas, 
en los cuales los valores de los registros más recientes 
tendrán mayor peso que los demás. 

5. Conclusiones y Líneas Futuras

La solución presentada en esta investigación en el 
contexto de sistemas distribuidos cuando la información 
sobre las variables que indican el estado de carga de alguno 
o algunos de los nodos llegue incompleta al nodo central,
fue la de agregar una capa de imputación/asignación a un
modelo de decisión. El método de imputación permite
reemplazar los valores faltantes con valores estimados
utilizando diferentes algoritmos, para que el modelo de
decisión pueda establecer correctamente y de forma
ordenada las asignaciones de recursos disponibles a los
diferentes procesos, respetando la exclusión mutua.

Como línea futura y considerando las limitaciones que 
presenta el método de imputación K-Means (al igual que 
todos los métodos de imputación) cuando se dispone de 
pocos registros con los cuales operar para imputar, se 
pretende incorporar al modelo de decisión un mecanismo de 
imputación con la media ponderada, para solucionar el 
problema cuando la falta de información de control sea 
mayor al 30%, y en el momento que solo se disponga de 
información histórica de uno a diez ciclos de recolección. 
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