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RESUMEN

Los sistemas distribuidos se componen de multiples nodos que intercambian informacién entre si, para mantener la red
conectada, cada nodo es Unico e independiente y tiene una capacidad de procesamiento diferente a los demads. En esta
propuesta se considera que hay un nodo central que se encarga de recibir y mantener actualizada la informacion de control
de todos ellos, y es el encargado de la asignacion de recursos en la modalidad de exclusiéon mutua, asegurando la
disponibilidad de los mismos y respetando las prioridades de los procesos. En un determinado ciclo de recoleccion de
informacion de gestion, necesaria para ejecutar y asegurar lo mencionado anteriormente, el nodo central puede recibir de
alguno de los nodos informacion incompleta, por ejemplo, de los criterios de evaluacion de carga nodal y de las prioridades
o preferencias de los procesos. Estos datos faltantes, constituyen un obstaculo importante en la gestion de recursos. Las
técnicas de imputacion de datos permiten estimarlos utilizando diferentes algoritmos, mediante los cuales, se puede imputar
una caracteristica importante para una instancia en particular. Esta investigacion propone el uso de imputacion de valores
faltantes sobre la informacion de control en el contexto de los Sistemas Distribuidos. Se incorpora una capa de
imputacion/asignacion a un modelo de decisién, que permite completar los valores faltantes con valores estimados,
necesarios para establecer un correcto orden de asignacion de recursos a los procesos. Se utiliza el método de imputacion
K-Means, por ser considerado uno de los mas fiables y de menor consumo de recursos computacionales.
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1. INTRODUCCION

Los sistemas distribuidos estan compuestos por un grupo de ordenadores cuyos componentes (hardware
y software) estan conectados en red, y les permite comunicarse y coordinar acciones para lograr un objetivo.
En los sistemas informaticos distribuidos donde existen multiples procesos que cooperan para el logro de una
determinada funcion, es indispensable disponer de modelos de decision que permitan a los grupos de procesos
acceder a los recursos compartidos que solo se pueden acceder en la modalidad de exclusion mutua. Estos
procesos se encuentran distribuidos en multiples nodos, en los cuales se define una interfaz entre las
aplicaciones y el sistema operativo, que a través de un Runtime (software en tiempo de ejecucion
complementario al sistema operativo presente en cada uno de los nodos) incluido en esa interfaz, gestiona los
procesos y recursos compartidos. Los Runtime interactiian entre si para intercambiar informacién y uno de
ellos actiia como coordinador global para las asignaciones.

En cierto momento alguno de los nodos del sistema distribuido puede ser considerado inaccesible, no
pudiendo brindar informacion al Runtime central (coordinador), que a su vez, va postergando innecesariamente
solicitudes de recursos por parte de los procesos a siguientes rondas de asignacion. Esto ocurre especificamente
por la falta de informacion de control sobre los requerimientos de los procesos que pertenecen a ese nodo.

Las principales fuentes de interés son las siguientes: a) Los métodos considerados tradicionales para la
asignacion de recursos en sistemas distribuidos respetando la exclusion mutua en el acceso a los recursos
compartidos, segun se expresa en Ricart & Agrawala (1981), Lodha & Kshemkalyani (2000); b) Los métodos
considerados innovadores expresados en La Red Martinez (2017), La Red Martinez, Acosta & Agostini (2018),
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Agostini & La Red Martinez (2019), Agostini, La Red Martinez & Acosta (2018), Agostini, La Red Martinez
& Forneron Martinez (2019) y Fornerdn, Agostini & La Red Martinez (2020); ¢) Los principales métodos de
imputacion de datos descriptos en Jonsson & Wohlin (2004), Mehala & Vivekanandan (2008), Husson, Josse,
Narasimhan & Robin (2019) y Choudhury & Pal (2019). Otros métodos se evalian en Primorac, La Red
Martinez & Giovannini (2020), Rahman & Davis (2013) y en Patil, Joshil & Toshniwal (2010); d) Los modelos
de decision utilizando operadores de agregacion adecuados mostrados en Peldez, Dofia & La Red Martinez
(2004), Pelaez, Dofia & Gomez-Ruiz (2007), Dong, Zhang & Herrera-Viedma (2016); ) Los mecanismos de
amputacion que generan conjuntos de datos con valores faltantes a partir de conjuntos de datos completos
expresados en Schouten, Lugtig & Vink (2018), Schouten & Vink (2018) y Primorac et al. (2020).

Por tal motivo se pretende, generar un método de imputacion/asignacion para estimar las variables de
estados de los nodos considerados inaccesibles, que a través de un modelo de decision, permita sustituir los
datos faltantes por los valores de sustitucion o valores imputados. Los valores faltantes en la informacién de
estado de carga enviada por los nodos del sistema distribuido deben ser reemplazados por valores estimados
aplicando un método de imputacioén, para que el modelo de decision pueda establecer un correcto orden de
asignacion de recursos. Las técnicas de imputacion de datos permiten estimar valores faltantes en el conjunto
de datos utilizando diferentes algoritmos, mediante los cuales se puede imputar una caracteristica importante
para una instancia en particular.

La propuesta es presentar un método innovador para la gestion de recursos compartidos en sistemas
distribuidos, basado en La Red Martinez (2017) y en Agostini et al. (2019), donde se desarrollan operadores
de agregacion para asignar recursos en sistemas distribuidos, pero que no consideran la posibilidad de
informacién de control faltante. Este trabajo consiste en resolver esta problematica, agregando una capa de
imputacion/asignacion de informacion de control, a un modelo de decision existente para gestion de recursos
y procesos en sistemas distribuidos, considerando como punto de inicio las premisas y las estructuras de datos
mencionadas en esas publicaciones. Este trabajo se ha estructurado de la siguiente manera: en la seccion 2 se
presenta la propuesta de solucion al problema mencionado, en la seccion 3 se detalla el operador de agregacion
utilizado con las limitaciones que impone el numero de paginas estipulado, en la seccién 4 se indican las
principales conclusiones y trabajos futuros, para finalizar con los agradecimientos y las referencias.

2. PROPUESTA DE SOLUCION

En una macro imagen del sistema, se consideran transiciones de estados de acuerdo a la actualizacion iterativa
de los requerimientos del sistema, en donde se encuentran los distintos nodos, cuyo estado puede ser: a) activo,
cuando interactia con los demas nodos aunque no envie informacion ni participe del uso de recursos o la
ejecucion de procesos con recursos externos; b) activo compartido, cuando interactia con los demas nodos,
enviando y recibiendo informacién, creando procesos que utilizan recursos de otros nodos y compartiendo
recursos propios con nodos externos; c¢) inactivo, cuando no se tiene informacion del estado real del nodo
(puede estar sobrecargado y no puede realizar el intercambio de informacion, o bien, pudo haberse caido el
enlace que lo conecta con los demas nodos). Por ultimo, existe un nodo central, que a través de un Runtime
gestiona la informacion de todos los nodos que participen en las asignaciones de recursos.

El nodo central, es el encargado de recopilar la informaciéon de todos los nodos, aplicar el proceso de
agregacion y obtener la lista de asignaciones de recursos a procesos. Un macro ciclo contempla la iteracion de
este proceso, en el cual el modelo de decision es una etapa que se repite n veces. En este macro ciclo hay un
paso previo de recopilacion de informacion del estado del sistema, nodos activos y conectados, cuantos estan
entregando informacion, es decir un sondeo previo. Luego de la recepcion se contintia con el proceso de
evaluacion y la emision de los resultados. Se vuelve a aplicar el ciclo y el universo va cambiando en cada
iteracion. La falta de informacion en alguno de estos aspectos, sera resuelta mediante los métodos comentados
a continuacion.

2.1 Método de Imputacién K-Means

Es un algoritmo de clasificacion no supervisada que agrupa a las observaciones de forma tal que todas las que
se encuentren en el mismo grupo sean lo mas semejantes entre si, la semejanza se calcula con una métrica de
similitud, calculando la media del grupo seleccionado por la semejanza (imputacion con la media), eso evita el
sesgo en la varianza y en la desviacion estandar (estimacion en base a los valores parecidos y no al total).
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En K-Means la cantidad de valores parecidos surge de la clusterizacion realizada (si se tiene que imputar
el valor de una variable de un registro de un grupo de 100 registros que componen el cluster, se tomaran los
valores disponibles de esa variable a imputar dentro del grupo de los 100).

2.2 ¢ Como Funciona el Algoritmo K-Means?

Segun lo expuesto en Mehala & Vivekanandan (2008) K-Means define los centroides de &, uno para cada
grupo. Estos centroides deben ser colocados de una manera a mejorar, porque una ubicacion diferente causa
un resultado diferente. Por lo tanto, la mejor opcion es colocarlos lo mas lejos posible uno del otro. El siguiente
paso es tomar cada punto perteneciente a un grupo de datos y asociarlo al centroide més cercano. Cuando no
hay ninglin punto pendiente, el primer paso se completa y se hace un agrupamiento. En este punto hay que
recalcular los nuevos centroides & como baricentros de los grupos resultantes del paso anterior. Después de
estos nuevos centroides &, hay que hacer un nuevo agrupamiento entre los mismos puntos del grupo de datos
y el nuevo centroide mas cercano. Se ha generado un bucle. Como resultado de este bucle, puede que los
centroides k cambien su ubicacion paso a paso hasta que no se hagan mas cambios. Calcula la media de todos
los puntos del grupo. Consideremos que k es el nimero de grupo. Consideremos que el nimero k de grupos es
el valor x; de la clase k-ésima, Cj falta en el grupo k& entonces serd reemplazado por:
ﬁ

ix; j€Ck e
donde, n; representa el nimero de valores no faltantes en la j-ésima parte de la clase k-ésima Patil et al. (2010).

La limitacion de este método es que sustituira dentro de cada agrupamiento todos los valores que faltan por
el mismo valor, aunque la variabilidad definida estd asociada a los datos reales que faltan. En consecuencia, se
modifica la distribucion estadistica de los datos y ello repercutira en la calidad de los mismos. Este es un
enfoque simple y el mas utilizado en la literatura. Una vez agrupados todos los registros, el K-Means calcula
la media del grupo seleccionado por la semejanza, para obtener el valor imputado para una variable de un
registro.

xij =

2.3 Aplicar el Método K-Means con el Lenguaje de Programacion R

Sin pérdida de generalidad, para la imputacion de datos en esta propuesta se utiliza el lenguaje de programacion
R, R Core Team (2020). El método de imputacion seleccionado es el K-Means, éste imputa el valor faltante
utilizando el lenguaje de programacion mencionado, primeramente, calcula la cantidad optima de cluster,
y seguidamente utiliza la informacion de los claster obtenidos para imputar los valores faltantes.

3. OPERADOR DE AGREGACION UTILIZADO POR EL MODELO DE
DECISION

En La Red Martinez (2017), las caracteristicas de los operadores de agregacion descritos permiten considerar
que el método propuesto pertenece a la familia de operadores de agregacion Neat-OWA. La propuesta
desarrollada en el trabajo citado consiste en generar un modelo de decision y su correspondiente operador de
agregacion para la gestion de grupos de procesos que comparten recursos, realizando modificaciones de los
operadores de la familia OWA mencionados.

La propuesta mencionada anteriormente no considera la informacion de control faltante, por lo que en este
trabajo se propone incorporar una capa de imputacién/asignacion, teniendo en cuenta los siguientes pasos:
a) Identificar el propdsito del problema; b) Identificar las alternativas; ¢) Listar los criterios que van a ser
tenidos en cuenta a elegir la mejor alternativa.

3.1 Identificar el Problema

Este paso consiste en identificar qué es lo que se desea alcanzar. Para este trabajo lo que se intenta resolver son
las solicitudes de recursos por parte de los procesos que se encuentran en nodos distribuidos. A partir de un
nodo central que aloja al Runtime, se recibe la informacion de control respecto del estado de los nodos y de los
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requerimientos de acceso de procesos a recursos, proporcionada por todos los nodos que estan compartiendo
informacidn, y a través de un operador de agregacion determina y soluciona la siguiente premisa: “que los
procesos accedan a recursos compartidos en la modalidad de exclusiéon mutua, incorporando mecanismos de
imputacion de datos para los casos en que la informacioén sobre las variables que indican el estado de carga de
alguno o algunos de los nodos sea incompleta”.

En diversas situaciones, el nodo central puede recibir informacién incompleta sobre alguno de los nodos;
por ejemplo, alguno de los criterios de evaluacion de carga (ej.: CPU, memoria virtual, prioridad de proceso,
etc.) puede no estar disponible. Como solucién a este problema se pretende mejorar un modelo de decision
y su correspondiente operador de agregacion estudiando la aplicacion de imputacion de datos cuando la
informacion de las variables que indican el estado de carga de alguno o algunos de los nodos sea incompleta,
para que el modelo de decision pueda establecer un orden de asignacion de recursos. En caso de que la
informacién suministrada por los nodos esté completa, el modelo de decision se ejecuta sin necesidad de la
imputacion de datos, segun la propuesta de La Red Martinez (2017) y Agostini et al. (2019).

La imputacion de datos sera la herramienta a utilizar en el modelo decision propuesto para la asignacion de
procesos a recursos en sistemas distribuidos. En base a revisiones bibliograficas se opta por utilizar para este
escenario el método K-Means, por ser uno de los métodos mas utilizados, en razén de sus resultados, en
investigaciones donde los resultados obtenidos son comparados con otros métodos.

3.2 ldentificar las Alternativas

Son las opciones que podrian ayudar a la consecucion del proposito que se trazo en el primer paso. El Runtime
alojado en cada nodo gestiona los procesos y recursos compartidos, para que luego defina el escenario
correspondiente. En un determinado ciclo de recoleccion de informacion proporcionada por todos los nodos,
el nodo central puede recibir informacion incompleta de uno o algunos de los criterios utilizados para la carga
computacional de cada nodo.

Ademas, 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 podrian no estar disponibles en un ciclo de recoleccion.

Para obtener un indicador de las prestaciones de cada nodo, se tendra en cuenta sus caracteristicas, por
ejemplo, la velocidad de procesamiento, capacidad de memoria, velocidad de trasmision de datos, velocidad
de entrada de salida, entre otros. Estas caracteristicas permitiran identificar nodos de altas, media y bajas
prestaciones. El objetivo principal sera favorecer a los nodos de mejores prestaciones por sobre los demas, por
considerar que esos nodos estardn en mejores condiciones para resolver las diferentes asignaciones con
diferentes cargas de trabajo. Cuando un nodo arranca, informara a través de su Runtime, el detalle de sus
caracteristicas al Runtime del nodo central, permitiendo que este ultimo pueda clasificarlos segin sus
prestaciones.

3.3 Listar los Criterios que van a ser Tenidos en Cuenta para Elegir la Mejor
Alternativa

3.3.1 Calculo de la Carga Computacional Actual de los Nodos

Para obtener un indicador de la carga computacional actual de cada nodo se adoptaran los mismos e criterios
en los n nodos. Los valores que se asumiran para los indicadores de carga computacional de los » nodos
y el célculo de carga promedio para cada nodo seran los obtenidos por el nodo central. Puede presentarse la
situacion de que en cierto ciclo de recoleccion el nodo central reciba informacion incompleta de uno o algunos
de los criterios (% de uso de CPU, % de uso de Memoria y/o el % de uso de Operacion de Entrada/Salida) a
utilizar para el calculo de la carga computacional, entonces se aplica la imputacion de datos para dichos
criterios, para imputar se tendra en cuenta ciertas pautas, sabiendo que son las variables de estados consideradas
para los nodos.

En funcidén a la informacién de control histérica (disponible en el nodo central y que corresponde a la
informacién de carga computacional y preferencias de los procesos en ciclos anteriores) disponible para los
métodos de imputacion/asignacion, se describiran distintas pautas para las diferentes categorias.

Primera pauta: para el criterio ij del nodo £, Si Se cuenta con informacion historica, se puede realizar la
imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo en cuenta un historico de valores
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correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacién del nodo £, se obtiene entonces, el
valor faltante del criterio ij.

Segunda pauta: para el criterio if del nodo £, Si no se cuenta con informacion historica, se puede realizar la
asignacion de un valor por defecto, en funcion de la carga computacional informada y las caracteristicas del
nodo:

1) Se calcula el promedio de la carga computacional existente basadas en la informacion disponible
de los valores de criterios de carga computacional informados por el nodo central para el criterio
ij del nodo k. El promedio carga computacional existente es igual a la suma de los valores
disponibles de criterios de carga computacional divido la cantidad de valores disponibles.

2) Se determina la prestacion del nodo en base a las caracteristicas conocidas. Los valores de las
prestaciones mencionadas anteriormente, permiten determinar las caracteristicas del nodo &, por
lo tanto, para el criterio #j se asume el valor correspondiente.

3) Se promedia los valores del primer y segundo paso. El promedio del primer y segundo paso es
igual al valor del promedio de la carga computacional existente sumado al valor de las prestaciones
del nodo, todo ello, dividido por la cantidad de criterios disponibles.

3.3.2 Calculo de las Prioridades o Preferencias de los Procesos Teniendo en Cuenta el Estado
del Nodo

Puede presentarse que en un determinado ciclo de recoleccion de informacion de control el nodo central reciba
de alguno o algunos nodos informacién incompleta sobre los criterios de evaluacion de carga, que son los
valores que permiten calcular las prioridades o preferencias de los procesos, entonces se aplica el método de
imputacion teniendo en cuenta para las variables, tres categorias establecidas con sus respectivas pautas.

La primera categoria 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 se obtienen del sistema
operativo cada vez que le llega un requerimiento. La segunda considera los valores asignados por defecto del
sistema operativo o asignado externamente, por ejemplo, la prioridad del proceso. La tercera considera los
valores que indican cuanto le costaria al nodo hacer la asignacion, el impacto esperado de atender el
requerimiento (se tiene en cuenta la relacion de proceso-recurso).

En funciodn a la informacion de control historica disponible para los métodos de imputacion/asignacion, se
describiran distintas pautas para las diferentes categorias.

Categoria 1

Primera pauta: para el criterio #j de la relacion proceso-recurso purij, Si Se cuenta con informacion historica,
se puede realizar la imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo en cuenta un
historico de valores correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacion de la relacion
proceso-recurso pury, se obtiene entonces, el valor faltante del criterio ij.

Segunda pauta: Para el criterio ij de la relacion proceso-recurso pury, NO Se cuenta con informacion
historica especifica de esa relacion, pero si se tiene informacion histdrica del proceso con relacién a otros
recursos, se puede realizar la imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo
en cuenta un historico de valores correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacion de
la relacion proceso py con otros recursos 7y, se obtiene entonces, el valor faltante del criterio ij.

Tercera pauta: Para el criterio i/ de la relacion proceso-recurso puri, Si N0 Se cuenta con informacion
historica, tampoco se tiene informacion historica del proceso con otros recursos, se puede realizar la
asignacion de un valor por defecto, en funcion de la carga computacional informada y las caracteristicas del
nodo:

1) Se calcula el promedio de los valores de los criterios ij (correspondientes a la categoria 1),
disponibles para la relacion pury. El promedio de los criterios existentes es igual a la suma de los
valores disponibles de criterios ij, dividido por la cantidad de criterios disponibles.

2) Se determina la prestacion del nodo en base a las caracteristicas conocidas. Los valores de las
prestaciones mencionadas anteriormente, permiten determinar las caracteristicas del nodo &, por
lo tanto, para el criterio i/ se asume el valor correspondiente.

3) Se promedia los valores del primer y segundo paso, esto es igual al valor del promedio de los
criterios disponibles sumado al valor de las prestaciones del nodo, todo ello, dividido por la
cantidad de criterios disponibles.

Categoria 2

Primera pauta: para el criterio #j de la relacion proceso-recurso puryj, Si Se cuenta con informacion histérica,
se puede realizar la imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo en cuenta un
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historico de valores correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacion de la relacion
proceso-recurso piry, s€ obtiene entonces, el valor faltante del criterio ij.

Segunda pauta: Para el criterio ij de la relacion proceso-recurso pury, NO se cuenta con informacion
histdrica especifica de esa relacion, pero si se tiene informacion histérica del proceso con relacion a otros
recursos, se puede realizar la imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo
en cuenta un historico de valores correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacion de
la relacion proceso py con otros recursos 7y, se obtiene entonces, el valor faltante del criterio ij.

Tercera pauta: Para el criterio i de la relacion proceso-recurso puri, Si N0 se cuenta con informacion
historica, tampoco se tiene informacién histérica del proceso con otros recursos, y al no tener informacion
sobre otros criterios (referente a la categoria 2), se asumira un valor por defecto en funcidn a las caracteristicas
del nodo. Este paso consiste en determinar las prestaciones del nodo & en base a las caracteristicas conocidas.

Categoria 3

Primera pauta: Para el criterio ij de la relacion proceso-recurso pury;, Si Se cuenta con informacion historica,
se puede realizar la imputacion con K-Means. Para ello, se aplica la imputacion de datos teniendo en cuenta un
historico de valores correspondientes a cierta cantidad de ciclos de recoleccion de informacion de la relacion
proceso-recurso pury, se obtiene entonces, el valor faltante del criterio ij.

Segunda pauta: Para el criterio ij de la relacion proceso-recurso pury, Si N0 Se cuenta con informacion
historica, tampoco se tiene informacion historica del proceso con otros recursos, se puede realizar la
asignacion de un valor por defecto, en funcion de la carga computacional informada y las caracteristicas del
nodo:

1) Se calcula el promedio de los criterios #j (correspondientes a la categoria 3), disponibles para la
relacion pyry. El promedio de los criterios existentes es igual a la suma de los valores disponibles
de criterios #j, dividido por la cantidad de criterios disponibles.

2) Se determina la prestacion del nodo en base a las caracteristicas conocidas. Los valores de las
prestaciones mencionadas anteriormente, permiten determinar las caracteristicas del nodo &, por
lo tanto, para el criterio ij se asume el valor correspondiente.

3) Se promedia los valores del primer y segundo paso, esto es igual al valor del promedio de los
criterios disponibles sumado al valor de las prestaciones del nodo, todo ello, dividido por la
cantidad de criterios disponibles.

Luego de aplicar la imputacion de datos faltantes necesarios para tener toda la informacion que utiliza el
modelo de decision para resolver los distintos escenarios desarrollados en La Red Martinez (2017) se prosigue
con los calculos previstos en el mismo.

3.3.3 Caso de Estudio

Los datos de entrada, recopilados por el nodo central, son los mismos que en La Red Martinez (2017) . En la
Tabla 1, a partir de la evaluacion de la informacion de control obtenida, se realiza una clasificacion de la misma,
considerando o no, las distintas categorias y pautas, definiendo los escenarios teniendo en cuenta la categoria
de carga computacional y las prioridades o preferencias nodales, respectivamente.

Tabla 1. Clasificacion de datos faltantes en base a distintos escenarios

Nodo / Proceso-Recurso Escenario Categoria Pauta 1 Pauta 2 Pauta 3 Pasos
Nodo 1 1 i X a byd
D11723, P3sia4 2 1 X a g hyd
P22122, P34r33 2 1 X a, g hiyd
Pp2sr2l 2 1 X a, g hieyc
p2ar2 2 2 X a, g h d
P12121, 13711, P231°32, P33T13, P33122 2 3 X a, g hd
p3sri2 2 3 X a, g hieyc

El color gris oscuro indica que no existe la categoria o pauta. El color gris claro indica que existe la pauta,
pero no corresponde y el color blanco representa la pauta correcta. La columna de pasos, se corresponde con
los pasos del diagrama de flujo de la Figura 1c.

En la Figura 1, se representa un ejemplo de aplicacion del método desarrollado. En la Figura la, cabe
destacar que los pasos del 1 al 5 corresponden al modelo de decision tomado como referencia La Red Martinez
(2017), al cual se le agrega una capa de resolucion de datos faltantes (que se utilizara cuando sea necesario).
Para ello, se inserta esta capa de “imputacion/asignacion” dentro del proceso general entre los pasos 1-2 y 2-3.
Los escenarios mencionados en la Figura 1b, se pueden resolver mediante el diagrama de flujos de la Figura
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lc. En las celdas remarcadas de la Figura 1b, el valor de la izquierda corresponde a los valores obtenidos en
La Red Martinez (2017), y el de la derecha es el resultado de la imputacion con K-Means, utilizando
informacion historica de mil ciclos.
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Figura 1. Ejemplo de aplicacion del mecanismo de imputacion/asignacion de datos faltantes
Nota: 7 representa un recurso especifico, mientras que 7w representa todos los posibles recursos que un proceso solicita

3.3.4 Evaluacion

Observando la poca diferencia que existe entre los valores originales y los imputados se determina que el
método aplicado fue muy efectivo. A diferencia de otros métodos, ésta propuesta considera la informacion
estimada (resultado de las imputaciones/asignaciones en los diferentes ciclos) como parte de la informacion
historica para aplicar una nueva imputacion/asignacion. Una de las limitaciones mas importantes de esta
propuesta es la inexistencia de informacion de control de alguno de los nodos, es decir, que falten la totalidad
de datos correspondiente a un registro. Para resolver esto, se utilizarad un nuevo mecanismo que utiliza medias
ponderadas, en los cuales los valores de los registros mas recientes tendran mayor peso que los demas. Se
aplicara el método K-Means siempre y cuando existan mas de 10 registros historicos y falten algunos de los
criterios mencionados, caso contrario, se aplica un método de medias ponderadas.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El modelo de decision propuesto considera la imputacion de datos cuando la informacion sobre las variables
que indican el estado de carga de alguno o algunos de los nodos llega incompleta, reemplazando esos valores
faltantes por valores estimados, para que finalmente el modelo de decision establezca un correcto orden de
asignacion de recursos a los procesos, respetando la exclusion mutua. Es importante mencionar que la solucion
presentada es compatible con la gestion de transacciones globales habitualmente implementada en los sistemas
de gestion de base de datos.

Se prevé mejorar la evaluacion de la propuesta considerando caracteristicas como tiempo de ejecucion,
consumo de memoria y de CPU. Del mismo modo, dicha evaluacion, serd aplicada y comparada con otras
aproximaciones que solventen el mismo problema.

Se tiene previsto considerar criterios de optimizacién del consumo de energia por parte de los componentes
de los sistemas distribuidos de procesamiento en funcion de los objetivos de Desarrollo Sostenible de las
Naciones Unidas y evaluar la migracion controlada de procesos considerando la transferencia de procesos entre
nodos de forma automatica para hacer mejor uso de los recursos, caracteristica que también esta ligada a la
distribucion y el equilibrio de la carga de trabajo entre los nodos, contribuyendo a aumentar la tolerancia a
fallos y asi mejorar el rendimiento global del sistema distribuido, aportando a su autorregulacion.
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