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Abstract. La computación voluntaria permite la creación de Desktop Grids me-
diante la integración de distintos recursos dispersos en diferentes organizaciones.
El objetivo de estos entornos es utilizar el tiempo ocioso de los recursos para
ejecutar procesos de usuarios de la Grid. Los recursos en este tipo de Grid,
se caracterizan por presentar un patrón de comportamiento que permite aplicar
técnicas para predecir el estado de los mismos. De esta manera para cada instante
de tiempo es posible predecir el estado del recurso. El sistema de planificación
puede utilizar esta información para seleccionar aquellos recursos que mejor se
ajusten a los requerimientos de tiempo de los procesos que debe asignar. Para
ello es necesario proveer una heurı́stica que permita comparar la predicción de
disponibilidad de cada recurso. Esta información permite optimizar la asignación
de procesos que realiza el sistema de planificación de la Grid Computaional. En
este trabajo, se presenta un sistema para predecir y evaluar la disponibilidad op-
erativa de recursos en Desktop Grids. Los resultados muestran que el sistema de
planificación obtiene mejoras en el tiempo de ejecución de procesos al utilizar la
información provista por el sistema propuesto.

1 Introducción

La computación voluntaria reune esfuerzos de distintas organizaciones para compartir
capacidad de cómputo. El entorno de computación distribuida resultante se denomina
Desktop Grid. Los recursos incluyen clusters, laptops y en gran parte máquinas de es-
critorios distribuiadas en las organizaciones participantes. El sistema de planificación
(SP) de la Grid computacional utiliza el tiempo ocioso de estos recursos para ejecu-
tar procesos de usuarios. Para ello, el SP selecciona los recursos que se ajustan a las
caracterı́sticas de hardware y software que requieren las tareas a ejecutar. Un factor
importante es el tiempo que los recursos estarán disponible para ejecutar los procesos
asignados. La disponibilidad depende del uso que el usuario realice del recurso.

Una caracterı́stica de los recursos en Desktop Grids es que presentan un patrón de
comportamiento. Por ejemplo, se espera que las laptops presenten una mayor frecuencia
de encendido y apagado del equipo, también una mayor intermitencia en la partici-
pación de la red. Las computadoras de escritorios es muy probable que permanezcan
encendidas una fracción del dı́a y que se encuentren apagadas en horas de la noche. Los
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equipos de computadoras de los laboratorios de las universidades probablemente se util-
icen en conjunto en los mismos intervalos de tiempo. Los clusters se espera presenten
una mayor dedicación respecto a los recursos mencionados anteriormente.

Debido a que es posible identificar un patrón de comportamiento en los recursos es
factible estimar los estados que adoptarán en el tiempo. Distintas técnicas estadı́sticas
se han utilizado para predicción de carga de CPU y fallas de recursos. La predicción
del estado de los recursos permitirı́a al planificador optimizar la selección de los mis-
mos. De esta manera, el proceso de selección incluirı́a una comparación entre el tiempo
de ejecución requerido y el tiempo de disponibilidad estimado para cada recurso. Las
técnicas de predicción estiman el posible estado del recurso para un instante de tiempo.
De esta manera, es posible crear una ventana de tiempo con la predicción de los distintos
estados. El planificador puede utilizar esta información para seleccionar el recurso cuya
ventana de tiempo mejor se ajuste a los requerimientos de tiempo de ejecución del pro-
ceso. Para ello requiere de alguna medida o heurı́stica para realizar esta comparación.

El presente trabajo, presenta un sistema que realiza una predición y evaluación del
comportamiento esperado de los recursos que permite optimizar el tiempo de ejecución
de procesos de usuarios en Desktop Grids. Los experimentos demuestran que el plan-
ificador obtiene mejoras en la selección de recursos utilizando la información provista
por el sistema.

El trabajo se organiza de la siguiente manera, en la sección 2 se introducen los
trabajos relacionados con técnicas de predicción y su aplicación. En la sección 3 se
presenta el modelo del sistema propuesto. La sección 4 se presentan los experimentos y
resultados. Finalmente en la sección 5 se presentan las conclusiones y trabajos futuros.

2 Trabajos relacionados

Existen diversos esfuerzos que intentan modelar el comportamiento de un recurso con
el objetivo de predecir el comportamiento del mismo. La predicción se aplica principal-
mente en entornos distribuidos para optimizar el balance de carga de CPU y predicción
de fallas. En general, los métodos predictivos realizan un análisis del comportamiento
pasado del recurso y aplican distintas técnicas para predecir su desempeño. Las técnicas
de predicción utilizadas con mayor frecuencia son del tipo estadı́sticas, por ejemplo
análisis de series de tiempo.

El sistema Network Weather Service [1, 2] realiza un análisis de series de tiempo
para realizar predicciones sobre el rendimiento de recursos en un entorno distribuido.
Para ello el sistema selecciona dinámicamente la técnica predictiva que presenta mayor
precisión.

El sistema Real-time Scheduling Advisor (RTSA) [3] realiza un análisis estadı́stico
de series de tiempo para crear una lista de recursos de acuerdo a consultas basadas
en restricciones. Estas restricciones, definidas por el usuario, incluyen tipo de CPU,
tiempo necesario para llevar a cabo la ejecución del trabajo, plazo de ejecución y nivel
de confianza del recurso.

Otra área de aplicación de los modelos predictivos es el análisis y predicción de
fallas en recursos. El objetivo es determinar la probabilidad de que un recurso finalice
con éxito la ejecución de un trabajo en un intervalo de tiempo. El modelo de predicción
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de fallas con filtro presentado en [4] analiza una serie de eventos que indican si un
recurso está encendido o apagado. El análisis se realiza sobre datos históricos donde se
han filtrado eventos periódicos tales como tareas de mantenimiento del recurso.

Las técnicas de predicción también se utilizan en el contexto de Grid para optimizar
el funcionamiento de los schedullers.

La técnica denominada Exponential Smoothing se utiliza para el análisis de series
de tiempo y predicción. En [5] se aplica este método para implementar un balance de
carga de trabajos dinámico en la Grid computacional PlanetLab [6]. Los resultados
demuestran que la predicción lograda es efectiva y permitió mejorar los tiempos de
ejecución de trabajos distribuidos.

En [7] se describe un framework P2P para una Grid que realiza una predicción
de la disponibilidad de recursos utilizando información relacionada con el grupo de
computadoras al que pertenece un recurso. La predicción de la disponibilidad de cada
recurso se calcula semanalmente considerando los datos registrados la semana previa.
Esta medida se obtiene del cociente entre la cantidad de veces que observó el recurso
disponible y el total de observaciones realizadas.

La presente propuesta, a diferencia de los trabajos mencionadas, provee al sistema
planificador además de la predicción de estado del recurso, un conjunto de indicadores
que caracterizan la disponibilidad de los recursos. Esta disponibilidad, permite al plan-
ificador seleccionar los recursos con mayor probabilidad de finalizar un trabajo de
acuerdo a los requerimientos de tiempo de cada tarea. El sistema propuesto, permite la
utilización de distintos métodos predictivos. En la presente propuesta se utilizan algo-
ritmos de clasificación del área de inteligencia artificial ya que tienen buena predicción.

3 Modelo del sistema de predicción y evaluación de disponibilidad

El modelo propuesto tiene como objetivos proveer información descriptiva del recurso,
predecir la disponibilidad del mismo en el tiempo y proveer un conjuntos de indicadores
que permitan evaluar y comparar la predicción obtenida. La arquitectura del modelo
propuesto está compuesta por un conjunto de módulos y se muestra en la figura 1. Los
módulos permiten observar y registrar el comportamiento del recurso en el tiempo y
partir de esta información predicir el posible estado del mismo.

La predicción asigna a cada instante de tiempo un estado del recurso esperado. La
disponibilidad del recurso se representa mediante una secuencia de estados en un in-
tervalo de tiempo determinado. El sistema evalua y provee un conjunto de indicadores
relacionados con la disponibilidad. Estas medidas permiten al sistema planificador com-
parar y seleccionar recursos de acuerdo a los requerimientos de tiempo de las tareas a
ejecutar.

El sensor de actividad del recurso es responsable de medir el nivel de actividad
de la CPU y la cantidad de memoria RAM disponible para un instante de tiempo de-
terminado. Esta información se almacena generando un historial del comportamiento
del recurso. Una vez que se alcanza cierto umbral se eliminan los registros de mayor
antiguedad.

El módulo predictor elabora una predicción de los posibles estados en los que se
encontrará el recurso en las próximas t unidades de tiempo. Si bien, es posible utilizar
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distintos métodos predictivos, en este trabajo se emplean algoritmos de clasificación
del área de inteligencia artificial. Los mismos han demostrado ser eficientes y precisos
en la clasificación de datos desconocidos en función de observaciones realizadas en el
pasado. Es posible estimar el grado de precisión que ofrece cada algoritmo de clasifi-
cación, y para este caso, no requieren una capacidad de cómputo importante. De esta
manera, es posible aplicar un conjunto de algoritmos de clasificación y utilizar el resul-
tado del clasificador de mayor precisión. A diferencia de los métodos estadı́sticos, en
general estos algoritmos no asumen una distribución de probabilidad de la información.

El módulo de preprocesamiento realiza una transformación de la información reg-
istrada por el sensor de actividad del recurso. Este preprocesamiento es necesario para
generar el conjunto de entrenamiento requerido por los algoritmo de clasificación uti-
lizados.

El resultado de la predicción es expresado como una ventana de tiempo con los
posibles estados del recurso. El módulo evaluador utiliza esta información para calcular
un conjunto de indicadores relacionados con la disponibilidad del recurso.

Fig. 1: Modelo Conceptual

El módulo descriptor tiene como objetivo obtener automáticamente datos del re-
curso tales como, caracterı́sticas de hardware, software, datos de configuración de
conectividad a la red y servicios disponibles. Esta información, es de utilidad para de-
terminar la capacidad de cómputo del recurso y la forma de accederlo.

Finalmente, el módulo denominado registro es responsable de reunir y administrar
información generada por los módulos i.e. predicción y evaluación de la disponibilidad
del recurso y caracterı́sticas del mismo. El módulo de registro provee la información
necesaria para que el sistema de planificación pueda distribuir trabajos en los recursos
disponibles. Esta información se encuentra disponible en repositorios donde el módulo
de registro envı́a la información del recurso. En las siguientes subsecciones se presenta
cada módulo en detalle.

3.1 Sensor de actividad del recurso

El sensor de actividad del recurso es responsable de monitorear y registrar la actividad
del recurso cada un intervalo de tiempo determinado. La unidad de tiempo utilizada para
realizar las muestras es el segundo. La información que registra el sensor se almacena
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en el recurso y es la siguiente: fecha y hora de la muestra, porcentaje de carga de la
CPU, y porcentaje de memoria libre. La fecha y hora se sincroniza con un servidor al
momento de iniciar el recurso para evitar inconsistencias. La variación de la carga de
CPU y memoria disponible permite luego determinar cambios de estado del recurso. En
caso de que el recurso utilice multiples sistemas operativos entonces la información se
almacena en un espacio de almacenamiento común a los mismos.

El funcionamiento del sensor no es invasivo por lo tanto no afecta el rendimiento del
recurso. La información registrada se almacena considerando una ventana de tiempo
de seis meses desde el momento actual, eliminando periodicamente los registros no
comprendidos en ese periodo de tiempo. La información que registra el sensor luego es
utilizada por el módulo predictor que se describe en la sección 3.2.

3.2 Módulo Predictor

El objetivo del módulo predictor es estimar y predicir los posibles estados de un recurso
para un intervalo de tiempo. Este cálculo se realiza aplicando técnicas de clasificación
del área de Inteligencia Articicial. El módulo puede utilizar distintos algoritmos y con-
siderar los resultados de aquel que presente mayor precisión en la predicción.

Por ejemplo, el clasificador C4.5, una extensión del algoritmo ID3 [8], se basa en
la generación de árboles de decisión. Este clasificador, en el contexto de la presente
propuesta, mostró una precisión del 90 % en el proceso de predicción. El conjunto
de entrenamiento utilizado por el algoritmo se obtiene luego de realizar un preproce-
samiento de la información obtenida por el sensor.

El resultado del proceso de clasificación se representa mediante dos elementos: el
vector de disponibilidad y el encabezado del vector de disponibilidad. El encabezado
del vector contiene datos relacionados con el vector de disponibilidad tales como la
zona horaria considerada en el cálculo, fecha en que se generó el vector, y el intervalo
de tiempo para el cual se realizó la predicción. El encabezado también incluye el clasi-
ficador utilizado en la predicción, la presición del mismo y la frecuencia considerada
para realizar la estimación.

El vector de disponibilidad es una secuencia de valores donde cada posición rep-
resenta el estado esperado del recurso en instantes de tiempo equidistantes. El primer
valor de vector representa el estado en el instante de tiempo inicial t0, el segundo valor
el estado en el instante t1 + k donde la variable k es la frecuencia considerada para
realizar la estimación. La unidad de medida de la variable k es el segundo y por defecto
su valor es de 600 segundos.

La extensión del vector depende del intervalo de tiempo para el cuál se realiza la
predicción y del valor de la variable k. Por defecto, el vector representa los posibles
estados del recurso en las próximas 12 horas desde el instante inicial en que se estima
el vector.

El vector de disponibilidad y su respectivo encabezado son utilizados por el módulo
evaluador que se describe en la subsección 3.4.
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3.3 Módulo de preprocesamiento

Los algoritmos de clasificación requieren un conjunto de registros previamente etique-
tados denominado conjunto de entrenamiento para poder clasificar nuevos registros. El
módulo de preprocesamiento es responsable de la generación del conjunto de entre-
namiento que utiliza el clasificador. Cada un cierto intervalo de tiempo se realiza un
preprocesamiento de la información registrada por el sensor de actividad del recurso.
El proceso asigna una etiqueta a los valores registrados por el sensor. De acuerdo a
los niveles de carga de CPU y memoria RAM se asignan las etiquetas disponible y
ocupado. Los umbrales de carga de CPU y memoria disponible indican la presencia de
procesos o uso del recurso por parte del usuario. Estos valores determinan la etiqueta
que se debe asignar a cada registro.

El resultado del proceso de preprocesamiento es una tupla de valores que incluye:
mes, dı́a, hora, minuto, estado de la CPU, estado de la memoria RAM y estado del
recurso. El conjunto de entrenamiento se almacena en un repositorio que luego es uti-
lizado por el clasificador. El repositorio se mantiene actualizado con los últimos reg-
istros etiquetados con una ventana de tiempo de seis meses. De acuerdo a esta ventana
de tiempo los registros de mayor antiguedad se eliminan.

Existen intervalos de tiempo en los cuales el sensor no ha registrado información
debido a que el recurso se ha encontrado apagado. Para cada instante de tiempo se crea
una tupla donde se indica que el estado del recurso es apagado. Estos registros también
forman parte del conjunto de entrenamiento.

3.4 Módulo Evaluador

El módulo evaluador es responsable del cálculo de un conjunto de indicadores que per-
mite caracterizar la disponibilidad de un recurso representada por el vector de disponi-
bilidad. Esta información puede no ser suficiente, por ejemplo el vector puede indicar
que es probable que el recurso se encuentre disponible durante 120 minutos en las
próximas 12 horas. La disponibilidad mencionada puede darse con distintos grados de
fragmentación es decir que 120 minutos pueden ser la suma de intervalos de 20 o 30
minutos. Es posible que estos intervalos de disponibilidad se presenten cada 1 hora o
más. Por este motivo se crean un conjunto de indicadores que tienen como objetivo
proveer información adicional respecto a las caracterı́sticas del vector de disponibili-
dad. Los indicadores que se obtienen son los siguientes: disponibilidad, fragmentación,
continuidad, extensión de la disponibilidad, y estabilidad.

La disponibilidad de un recurso representada por la variable disponibilidad es la
suma de los instantes de tiempo para los cuales el recurso se estima estará disponible
según el vector de disponibilidad.

El grado de fragmentación del vector de disponibilidad identificado por la variable
f ragmentacion mide en cuantos intervalos de tiempo se divide la disponibilidad tem-
poral del recurso. Esta medida es una forma de estimar la posible intermitencia en la
disponibilidad de un recurso.

El indicador continuidad se mide como la relación entre la disponibilidad del re-
curso y la fragmentación de la disponibilidad según la siguiente expresión:

continuidad = disponibilidad
f ragmentacion
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El objetivo de este indicador es proveer una medida que represente el grado de con-
tinuidad en la estimación de la disponibilidad temporal.

La variable extdisp mide la cantidad de intervalos de tiempo entre el primer y último
instante de tiempo en el cual el recurso se estima se encuentre disponible. Esta medida
permite calcular el indicador que caracteriza la estabilidad del recurso definido por la
siguiente ecuación:

estabilidad = continuidad
extdisp

Este indicador representa que tan estable se espera se comporte un recurso a través del
tiempo.

En la tabla 1 se muestran los indicadores pertenecientes a un conjunto de vectores
de disponibilidad para siete recursos diferentes.

Vector de Disponibilidad V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7
Disponibilidad 5 5 5 5 5 5 5
Fragmentación 1 2 2 3 3 4 5
Continuidad 5 2,5 2,5 1,7 1,7 1,3 1,0
Extensión disponibilidad 5 10 6 7 10 10 10
Estabilidad 1,00 0,25 0,42 0,24 0,17 0,13 0,10

Table 1: Ejemplo de indicadores pertenecientes a diferentes de vectores de disponibili-
dad

De acuerdo al conjunto de vectores de disponibilidad que se muestra en el ejemplo,
se espera que el recurso que contiene el vector de disponibilidad V1 sea apropiado para
el procesamiento de trabajos crı́ticos. Para el recurso con vector V2 probablemente
puedan asignarse tareas breves y de bajo impacto respecto al proceso global. De esta
manera, se provee un conjunto de estimadores que permita caracterizar los recursos
disponibles en el tiempo. Esta información se envı́a al módulo de registro que se de-
scribe en la subsección 3.6.

3.5 Módulo descriptor del recurso

Este módulo es responsable de adquirir y administrar información descriptiva del re-
curso. Esta información se considera estática ya que en general no varia con el tiempo.
El módulo obtiene en forma automática y sin intervención del usuario datos tales como
caracterı́sticas técnicas de hardware, sistemas operativos instalados, aplicaciones y ser-
vicios disponibles, y configuración de conectividad a la red. Esta información se actu-
aliza cuando varı́a alguno de sus atributos y se provee al módulo denominado registro
que se describe en la siguiente subsección.

3.6 Módulo de Registro

El módulo de registro es responsable de reunir y administrar la información relacionada
con el recurso. El objetivo de este módulo es publicar la información reunida por medio
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de un sistema de descubrimiento de recursos. De esta manera se espera proveer infor-
mación adicional que describa a un recurso no sólo por medio de sus caracterı́sticas
técnicas sino desde su comportamiento esperado.

El módulo de registro exporta la información reunida en formatos estandar compat-
ibles para ser utilizados por otros sistemas incluso por usuarios administradores de red.
En este último caso es posible evaluar el rendimiento de los equipos y permite también
medir la capacidad de cómputo de distintas áreas de una organización.

4 Experimentos y resultados

El proceso de simulación tiene como objetivo observar y evaluar la eficiencia en el pro-
ceso de selección de recursos. Para ello se consideraron dos estrategias de selección de
recursos: selección aleatoria y selección basada en información provista por el sistema
de predicción.

Con el fin de simplificar la evaluación de ambos criterios de selección se considera
que cualquier recurso tiene la capacidad de cómputo suficiente para ejecutar cualquier
trabajo. El tiempo de ejecución del trabajo es independiente de la capacidad del recurso
y se estima de acuerdo a las unidades de tiempo en las cuales el recurso se encuentra
disponible.

En el proceso de simulación se utilizó información proveniente de diferentes com-
putadoras pertenecientes al Instituto Tecnológico Universitario de la Universidad Na-
cional de Cuyo, Mendoza, Argentina. En cada recurso se instaló un sensor de activi-
dad que permitió registrar cada un intervalo de tiempo de un minuto la actividad del
mismo. El sensor registró la fecha, hora, porcentaje de carga de la CPU y porcentaje de
memoria utilizada. El proceso de monitoreo se realizó durante 20 dı́as en 15 recursos
pertenecientes al laboratorio de computadoras del instituto. La información de moni-
toreo de cada recurso se integró en una base de datos para ser utilizada en el proceso de
simulación.

La información registrada por cada sensor reveló que la actividad de los recursos se
extiende desde aproximadamente las 08 hs hastas las 16 hs. Considerando este intervalo
de tiempo los experimentos se dividieron en todos etapas. La primer etapa comprende
un intervalo de tiempo que se extiende de 08:00 a 12:00 hs y la segunda etapa de 12:01
a 16:00 hs. Esta división de horarios se realizó para facilitar el análisis de los resultados.

Por otra parte, en cada etapa se utilizaron cuatro tipos de configuraciones. En la
primera el número de trabajos generados fue equivalente al 30% de los recursos consid-
erados en el proceso de simulación. En la segunda configuración este número representó
el 60 % de los recursos, en la tercera y cuarta configuración el 100 % y el 120 % respec-
tivamente. En este último caso, la cantidad de trabajos supera en un 20 % la cantidad
de recursos. De esta manera se generaron distinto escenarios para evaluar el sistema.

La simulación incluyó 8.607 trabajos en diferentes iteraciones de acuerdo a la con-
figuraciones mencionadas. En cada iteración se seleccionó el momento de inicio del
trabajo de acuerdo a la etapa que se estaba evaluando. El tiempo de duración se elige
en forma aleatoria de un intervalo de 10 a 60 minutos. Con esta información se solicita
al sistema de planificación que seleccione dos recursos. Un recurso se determina en
forma aleatoria y el otro recurso de acuerdo a la información provista por el sistema.
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En ambos casos si el recurso se encuentra encendido acepta el trabajo y su ejecución
se lleva a cabo en los momentos en que el mismo se encuentra disponible. La disponi-
bilidad depende de si el usuario se encuentra utilizando el mismo o no. Si el recurso se
apaga durante el procesamiento de un trabajo el mismo se reanuda cuando el recurso se
encuentre operativo nuevamente.

En ambas estrategias cuando un recurso recibe un trabajo para su ejecución no es
considerado en el proceso de selección hasta no finalizar su ejecución. El resultado del
proceso de simulación permitión evaluar el tiempo total de ejecución de cada trabajo.
Esta medida considera desde el momento en que el trabajo se asigna al recurso hasta
que se finaliza su ejecución. En la tabla 2 se muestran los resultados obtenidos.

Etapa Carga Trabajos SRR RDN Indistinto RDS RDN Indistinto
Etapa 1 30 % 500 243 94 163 49 % 19 % 32 %

60 % 1000 420 260 320 42 % 26 % 32 %
100 % 1500 599 407 494 40 % 27 % 33 %
120 % 1942 661 563 718 34 % 29 % 37 %

Etapa 2 30 % 363 206 55 102 57 % 15 % 28 %
60 % 734 348 164 222 48 % 22 % 30 %
100 % 1112 483 276 353 43 % 25 % 32 %
120 % 1456 549 392 515 38 % 27 % 35 %

Total 8607 3509 2211 2887 41 % 25 % 34 %
Table 2: Resultados obtenidos del proceso de simulación.

La primer columna indica la etapa a la que corresponde los resultados. La segunda
columna indica el nivel de carga de trabajos generados respecto al total de recursos. Las
columnas RDN y SRR se refieren a los resultados obtenidos para el sistema de selección
aleatoria y el sistema de predicción y evaluación respectivamente.

(a) Resultados etapa 1 (b) Resultados etapa 2

Fig. 2: Resumen de resultados obtenidos en las etapas de simulación 1 y 2.
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En ambas columnas se muestra la cantidad de ocaciones en las cuales la elección del
recurso optimizó el tiempo total de ejecución. La columna denominada indistinto repre-
senta el número de ocaciones en las cuales la selección de recursos de ambas estrategias
presentaron el mismo tiempo de ejecución. Finalmente, las últimas tres columnas indi-
can los porcentajes que representan cada medición realizada.

Los resultados muestran que en 8.607 trabajos simulados, el 95 % de la veces el
sistema permitió seleccionar un recurso que demandó un tiempo de ejecución menor o
igual respecto a al proceso de selección aleatoria. El 57 % de las veces se obtuvieron
mejoras con tiempos de ejecución hasta 8 veces menores respecto a la selección aleato-
ria. La figura 2 muestra una representación gráfica de los resultados en tiempos de
ejecución.

A continuación se muestran gráficos que representan las curvas de los tiempos
promedios de ejecución que demandó cada trabajo según el recurso al cual se asignó.
Para poder representar gráficamente los resultados se realizó un promedio de los tiem-
pos de ejecución para los instantes de tiempos considerados.

Las figuras 3 y 4 muestran los resultados para la primera y segunda etapa respecti-
vamente. En cada gráfico, el eje de las ordenadas representa el tiempo que demandó la
ejecución del trabajo y el eje de las abscisas el instante de tiempo en que comienza a
ejecutarse el trabajo. La curva identificada como SRR representa el tiempo promedio de
ejecución registrado por recursos sugeridos por el sistema. La curva denominada RDN
muestra el tiempo promedio de ejecución registrado cuando los recursos se seleccionan
aleatoriamente sin información adicional. En todos los casos se puede observar que
las curvas son irregulares esto se debe a que el tiempo de duración de cada trabajo se
determina en forma aleatoria.

En la figura 3.a y 3.b es posible observar una mayor irregularidad en la curva
que representa la selección aleatoria. Esta irregularidad se debe a que existe un menor
número de trabajos que recursos recursos disponibles y a la naturaleza aleatoria de la
selección de recursos. Por otra parte, la curva que representa los tiempos de ejecución
obtenidos utilizando el SRR presenta un menor grado de irregularidad. Esto demuestra
que los recursos sugeridos por el SRR lograron un menor tiempo de ejecución respecto
al criterio de selección aleatoria.

En la figura 3.c y 3.d se observa una mayor irregularidad en la curva que representa
los resultados de utilizar el sistema de predicción. El motivo se debe a que el número
de trabajos a distribuir es igual o mayor incluso que el número de recursos disponibles.
De esta manera la cantidad de recursos a seleccionar disminuye ya que seguramente se
encuentran procesando algún trabajo asignado previamente.

La figura 4 muestra los resultados obtenidos en la segunda etapa durante el intervalo
de tiempo que se extiende de 12:01 a 16:00 hs. En todos los casos se observa un mayor
nivel de irregularidad en los tiempos de ejecución. Esto se debe porque en esa franja
horario el usuario realizó un uso intensivo de los recursos. De todas formas es posible
observar que en general la curva que representa los tiempos de ejecución obtenidos para
el sistema se mantiene por debajo del resultado para el criterio de selección aleatoria.
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(a) Recursos requeridos 30 % del total exist. (b) Recursos requeridos 60 % del total exist.

(c) Recursos requeridos 60 % del total exist. (d) Recursos requeridos 60 % del total exist.

Fig. 3: Tiempo promedio de ejecución registrados en la etapa 1.

(a) Recursos requeridos 30 % del total exist (b) Recursos requeridos 60 % del total exist

(c) Recursos requeridos 100 % del total exist (d) Recursos requeridos 120 % del total exist

Fig. 4: Tiempo promedio de ejecución registrados en la etapa 2.
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5 Conclusiones y trabajos futuros

En el presente trabajo se presentó un modelo para asistir al sistema de planificación en
la selección de recursos. El sistema realiza una predicción del estado de cada recurso
utilizando algoritmos de clasificación del área de inteligencia artificial. Para permitir
la selección de recursos se provee un conjunto de indicadores que permiten evaluar la
disponibilidad de los recursos. El sistema reune esta información junto con las carac-
terı́sticas de hardware y software del recurso. De esta manera el sistema de planificación
puede organizar la distribución de trabajos.

El rendimiento del planificador utilizando selección aleatoria de recursos y se-
lección utilizando información del comportamiento del recurso se analizó en distintos
escenarios. En algunos casos el número de trabajos era inferior a la cantidad de recursos
disponibles y en otros casos este número era superior. Los resultados muestran que en
8.607 trabajos simulados el 95 % de la veces el sistema permitió seleccionar un recurso
que demandó tiempo de ejecución menor o igual respecto a la selección aleatoria. El 57
% de las veces se obtuvieron mejoras con tiempos de ejecución hasta 8 veces menores
respecto a la selección aleatoria.

Se espera en trabajos futuros aumentar el número de recursos participantes y
analizar el comportamiento de los mismos. Por otra parte, es posible realizar un es-
tudio sobre el impacto en el rendimiento del sistema si los trabajos pueden migrar de
un recurso a otro. También se espera integrar el sistema de predicción y evaluación a un
sistema de descubrimiento de recursos.
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