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Resumen

En los ultimos anos, la industria tecnolégica ha experimentado una creciente demanda
en la creacién y expansién de centros de datos, disenados para manejar grandes volime-
nes de informacion. Dentro de este panorama, algunos centros de datos presentan una
composicion heterogénea, integrados por conjuntos de servidores con capacidades varia-
bles de procesamiento y almacenamiento. Esta diversidad puede representar un desafio en
la optimizacién y uso eficiente de los recursos, haciendo de la calendarizaciéon una tarea
intrincada. Para enfrentar estos retos, se han desarrollado diversas estrategias, basadas
en indicadores como el tiempo de ejecucion y el consumo energético. Estas estrategias re-
quieren la creacién de una matriz de costos que vincule tareas y recursos, lo cual implica
una prediccion precisa de los indicadores seleccionados, en funcién de las caracteristicas
de las tareas y los servidores. Una solucién promisoria para este problema consiste en una
detallada caracterizacién de tareas y recursos, formando un vector de caracteristicas que
pueda ser interpretado por algoritmos de Inteligencia Artificial. Estos algoritmos actuarian
como regresores, proporcionando predicciones del indicador de interés. En este trabajo, se
busca proponer una caracterizacion novedosa de tareas y servidores, creando un conjunto
de atributos que sirvan como entradas para diferentes algoritmos de Inteligencia Artifi-
cial, facilitando asi predicciones precisas y permitiendo la evaluacién de la efectividad de
diferentes algoritmos, la relevancia de caracteristicas especificas, entre otros factores clave.

Palabras clave: calendarizacion, sistemas heterogéneos, Inteligencia Artificial, predic-
cion de tiempo.



Abstract

In recent years, the technology industry has experienced a growing demand for the
creation and expansion of data centers, designed to handle large volumes of information.
Within this landscape, some data centers exhibit a heterogeneous composition, consisting
of sets of servers with varying processing and storage capabilities. This diversity can pose
a challenge in optimizing and efficiently utilizing resources, making scheduling a complex
task. To tackle these challenges, various strategies have been developed, based on indica-
tors such as execution time and energy consumption. These strategies require the creation
of a cost matrix that links tasks and resources, which involves a precise prediction of the
selected indicators, based on the characteristics of the tasks and servers. A promising
solution to this problem involves a detailed characterization of tasks and resources, for-
ming a feature vector that can be interpreted by Artificial Intelligence algorithms. These
algorithms would act as regressors, providing predictions of the indicator of interest. In
this work, we aim to propose a novel characterization of tasks and servers, creating a
set of attributes that can serve as inputs for various Artificial Intelligence algorithms,
thus facilitating precise predictions and allowing for the evaluation of the effectiveness of
different algorithms, the relevance of specific features, among other key factors.

Keywords: scheduling, heterogeneous systems, Artificial Intelligence, servers.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

En las dltimas décadas se ha observado un aumento significativo en la cantidad y diversi-
dad de los datos. Se estima que en el 2020, de manera aproximada existia 64.2 zettabytes,
considerando lo que se produjo, capturd o consumio. Se espera que para 2025 esta cifra
aumente a 181 zettabytes esperdndose que su evolucién contintie Taylor (2022). Se deben
tener formas de poder procesar estos datos para producir informacién util, que pueda ser
consumida por clientes especificos, en esferas como la medicina, la ingenieria, los negocios,
la fisica, las ciencias sociales y muchas més. Debido a esto se hizo necesaria la creacién de
centros de procesamiento de datos. Estos son instalaciones tecnolégicas que albergan cien-
tos de equipos procesamiento y almacenamiento. Debido a su gran capacidad de computo,
procesan enormes cantidades de tareas y datos a velocidades altas.

Existe una correspondencia entre el aumento de datos y el aumento de los centros
de datos. A fines del 2020, segin un informe de Technology (2020), los ingresos por
sistemas de hardware para centro de datos aumentaron a nivel mundial a mas de $3.3
mil millones de ddlares, un aumento de mas del 12% al ano. El gasto en el mercado de
servidores alcanz6 en 2021 los $94.900 millones de délares. El valor del mercado global
de los centros de datos segin Ferndndez (2022) en 2020 fue de 187 billones de délares, en
2021 215 billones, esperandose que para el 2030 aumente a 517 billones, con una tasa de
crecimiento anual compuesto del 10.5 % desde el 2020 hasta el 2030.

De la misma forma en que han crecido los centros de datos, también ha crecido la
tecnologia que lo sustenta. No obstante, una mayor inversién no significa mejor utilizacién
de los recursos. Segun Ryckbosch et al. (2011) el indicador Total Cost Ownership (TCO),
relaciona los costos de uno o varios recursos de un centro de datos con las ganancias
que proporcionan en su vida util. Enfatizando que los costos capitales de los servidores
dominan el TCO, con un 69 porciento del TCO mensual, relacionado con los costos de
compra y mantenimiento. Sin embargo, se explica que el costo de toda la infraestructura
y la energia para mantener un datacenter equivale a dos veces los costos de compra y
mantenimiento. Concluyendo que con los costos de electricidad y energia subiendo, los
costos de las instalaciones de los centros de datos proporcionales al consumo de energia
del mismo, constituiran una parte mayor del indicador TCO. En otras palabras el TCO
de un data center serd una funcion que dependerd en su mayor parte del consumo de
energia. Por tanto, representa un problema a tomar en cuenta en el uso eficiente de los
recursos para disminuir el consumo de energia. Sin embargo, no es un problema trivial



de abordar, y se han brindado soluciones como la compra de equipos con caracteristicas
especificas, para lograr un mejor rendimiento en determinados aspectos. Esto implica que
en muchos casos los equipos que se compran no sean de iguales propiedades, generdandose
un entorno heterogéneo.

Los indicadores asociados a los centros de datos permiten estudiar y analizar sus re-
percusiones econémicas, sociales y ambientales. Algunos de estos indicadores pueden ser,
consumo de energia (que tiene una relacién directa con la huella de carbono y huella de
agua), costos de productos especificos, rendimiento o una combinacién de éstos. Uno de
los indicadores principales es el de proporcionalidad energética que mide la cantidad de
potencia que usa un servidor por nivel de carga. Muchos de los indicadores asociados a los
centros se pueden expresar en funcion de la proporcionalidad energética Ryckbosch et al.
(2011). Sin embargo existen otros indicadores que no tienen correlacién con la proporcio-
nalidad energética, lo que permite que se puedan generar indicadores multivariados para
el estudio sustentable de centros de datos Roque Diaz (2021).

En un entorno heterogéneo se dificulta la asignacién eficiente de recursos, y esto se
aprecia en el comportamiento de los indicadores, donde se pueden encontrar minimos o
méximos(por ejemplo una asignacion eficiente puede repercutir en la cantidad de energia
que se utiliza en horas pico). Los centros de datos consumen, segiin la International Energy
Agency (IE), alrededor de 200 teravatios de electricidad por hora. Lo que representa el
1% de la demanda eléctrica global; generando un estimado del 0.3% de la huella de
carbono a nivel mundial, y es que la carga de trabajo de los centros de datos entre 2010 y
2020 se multiplicé por 6. Una solucién al problema de asignacién de recursos en entornos
heterogéneos se le conoce como calendarizadores para entornos heterogéneos.

1.2 Antecedentes

Existen varios métodos y propuestas que han tratado de abordar el problema desde varios
enfoques. Por ejemplo en el Departamento de Computacion del Centro de Investigacion y
Estudios Avanzados, se propuso Cabello Sanchez (2017), donde se presenta un marco de
desarrollo para soportar programacion paralela por tareas en sistemas de cémputo hibridos
heterogéneos. Esta propuesta tiene como objetivo simplificar el diseno y la implementa-
cién de aplicaciones, aprovechando las ventajas de los sistemas hibridos heterogéneos y
asegurando la escalabilidad de las aplicaciones que se estan desarrollando. En el trabajo se
permite la creacién y distribucion de tareas y estd compuesto por una interfaz de progra-
macién de aplicaciones (Application Programming Interface o API) y un middleware que
proporciona servicios en tiempo de ejecucién como distribucion de datos y calendarizacion.

En Roque Diaz (2021) se propuso un indicador multivariado ponderado para analizar
de forma mas eficiente el rendimiento energético de un servidor de supercomputadoras.
En donde se pudo concluir la relevancia que tienen factores como el tipo de gabinete y
el sistema de refrigeracion con respecto a la proporcionalidad energética en este tipo de
servidores.

1.3 Planteamiento del Problema

Existen principalmente dos grandes grupos de algoritmos de calendarizacién, calendari-
zadores dinamicos y calendarizadores estaticos. En los calendarizadores estaticos, no hay
falla en las tareas, los recursos estan disponibles todo el tiempo, y se tienen previamente



definidas las tareas y sus precedencias, esto no pasa en la calendarizacion dindmica Ama-
larethinam and P (2011). Dentro de la calendarizacién estdtica, segin Gilda (2013a) se
definen dos grandes grupos de algoritmos, el primero se basa en heuristicas y el segundo
en busquedas aleatorias guiadas.

Una tendencia actual es abordar el problema de calendarizacién en entornos hete-
rogéneos con algoritmos de Inteligencia Artificial, demostrando que la combinacion de
estos con heuristicas entregan mejorias en indicadores puntuales tales como tiempo de
ejecucion y energia consumida. Por ejemplo en Hu et al. (2020) se propone una nue-
va heuristica, en donde se pretende optimizar como restriccién principal el consumo de
energia.

El objetivo principal de los calendarizadores en supercomputadoras es optimizar el uso
de sus recursos. Esta optimizacién se puede ver en los tiempos de respuesta, en las cargas,
o en la energia que usan las supercomputadoras, entre otras. Por lo que se puede asociar
diversos incadores para cada uno de estos comportamientos.

El tipo de problemas de los calendarizadores es representado en la clase NP-completos,
en Ullman (1975) se aborda una prueba detallada del por qué, el problema de la calen-
darizacién es de tipo NP-completo. Sabiendo esta caracteristica, se puede entender que
para brindar soluciones a este tipo de problemas, no se puede abarcar todo el espacio de
posibilidades que se genera, ya que es demasiado extenso para ser computable en tiempo
polinomial, por lo que es necesaria la utilizaciéon de heuristicas o de algoritmos no deter-
ministicos, que sirvan como guia para ir encontrando de manera progresiva soluciones que
se consideren buenas.

Debido al auge que ha tenido la Inteligencia Artificial en los 1iltimos afios y los enormes
avances que se han hecho en este campo, se ha intentado vincular las heuristicas con algo-
ritmos de Aprendizaje Automaético y mas especificamente de Aprendizaje por Refuerzo,
para brindar soluciones mas exactas y que minimicen el tiempo total de calendarizacion
Rjoub et al. (2020).

Sin embargo muchas heuristicas no son totalmente utilizables en la préactica, ya que
asumen directamente que se tiene una matriz de costo de ejecucién en donde las filas
representan las tareas, las columnas las distintas unidades de procesamiento con las que
cuente el sistema y la intersecciéon es el tiempo de ejecucién de la tarea en la unidad de
procesamiento. Esa presuposicion, no tiene en cuenta en muchos casos lo complejo que
puede ser predecir el tiempo de ejecucion de una tarea especifica en alguna unidad de
procesamiento Agarwal et al. (2006).

Muchos algoritmos se han propuesto atacar el problema de predecir el tiempo de eje-
cuci6én de una tarea especifica (o de un conjunto de ellas) en distintas unidades de proce-
samiento o recursos. Por ejemplo en Bielecki and Smialek (2022) hacen uso del KNN(K-
vecinos més cercanos), para establecer la semejanza que existe entre la ejecucién de una
tarea con sus k-vecinas mas cercanos y asi poder estimar su tiempo. Basado en el supuesto
de que dos tareas si son muy parecidas deben tener tiempos parecidos.

Sin embargo para hacer uso de algoritmos de Inteligencia Artificial se necesita tener
una caracterizacion de tareas y recursos. Segun Agarwal et al. (2006) que sea lo suficien-
temente descriptiva para lograr obtener un error relativo de prediccion lo suficientemente
bajo. Para que entonces, las matrices de costos con las que trabajan los algoritmos de
calendarizacion, sean lo suficientemente exactas.



Entonces, actualmente no hay un consenso general para lograr un vector de carac-
teristicas genérico de tareas y recursos, que sirva como entrada a cualquier algoritmo de
Inteligencia Artificial y resuelva todo tipo de problemas, segiin Gilda (2013a) cada algo-
ritmo posee ventajas y desventajas que dependen de muchas variables. La adquisicion y
representacion de datos para entrenar un algoritmo de Inteligencia Artificial representa
uno de sus principales retos.

Por tanto, es posible establecer una relacién directa que sugiere que para lograr una
asignacion eficiente mediante un algoritmo de calendarizacion que se base en una matriz
de costos, es necesario disponer de informacién detallada sobre las propiedades de las
tareas y los recursos disponibles. Estas caracteristicas pueden incluir aspectos como el
tamano del problema, el nivel de recursividad y la cantidad de hilos asociados a cada
tarea. Ademsds, resulta fundamental conocer las especificaciones de los recursos donde
se ejecutaran las tareas, tales como la memoria de virtualizacion, el tipo de sistema de
archivos, la capacidad de la memoria RAM y la velocidad de comunicacién, entre otros.

Entonces, seria interesante preguntarnos ;Qué tan eficaces son las descripciones de
tareas y recursos actuales para lograr un vector de caracteristicas que sirva como entrada
a un algoritmo de Inteligencia Artificial? ; Cudl seria la mejor caracterizacién de tareas y
recursos para obtener una mejora en algin indicador que previamente se defina? jSe podra
predecir mejor una asignacién entre tarea y recurso teniendo un vector de caracteristicas
solamente de tareas?, ;Qué algoritmo de Inteligencia Artificial se ajustaria mas al vector
de caracteristicas para brindar predicciones con errores bajos?

1.4 Propuesta de Solucién

Se pretende llevar a cabo una descripcién exhaustiva de los atributos inherentes a cada
tarea. Esto incluird consideraciones como la cantidad de accesos a discos, la memoria
requerida y otros aspectos relevantes. Ademads, se busca identificar y definir los atributos
caracteristicos de las unidades de procesamiento disponibles. Estos atributos abarcaran
la cantidad de memoria, la frecuencia del procesador, el tamano del disco, el tipo de
procesador y la tecnologia utilizada.

Para lograr una organizacion y analisis efectivos, se planifica agrupar tanto las tareas
como las unidades de procesamiento en conjuntos especificos. Estos conjuntos seran defi-
nidos en base a caracteristicas compartidas, lo que permitira optimizar la asignacion de
tareas a recursos afines.

Ademas de la optimizacién en términos de tiempo de ejecucion, se incorporara el factor
de proporcionalidad como un elemento clave en la toma de decisiones. Esto implica no
solo buscar un rendimiento 6ptimo, sino también priorizar la sustentabilidad del sistema,
considerando aspectos como el consumo energético.

Para lograr un enfoque completo y sélido, se emplearan tanto métodos cualitativos
como cuantitativos en el proceso de analisis y diseno de la asignacién de tareas en este
entorno heterogéneo.

Una estrategia clave para abordar este desafio es la construccion de un vector de
caracteristicas para cada tarea. Este vector, que contendra informacién relevante sobre
cada tarea, sera utilizado como entrada para diversos algoritmos de Inteligencia Artificial.
Estos algoritmos seran capaces de predecir el tiempo de demora de las tareas, lo que
permitird una asignacion mas eficiente y equilibrada.



Ademas de la prediccion del tiempo de demora, se llevara a cabo una evaluacion exhaus-
tiva de indicadores clave. Entre estos indicadores se destacan la potencia promedio, que
se refiere al consumo de energia de los recursos durante la ejecucion de las tareas, y el
tiempo de ejecucion, que mide la duracién total de la asignacién y ejecucion de las tareas.

La combinacion de la aplicacion de técnicas de Inteligencia Artificial con la medicion
de estos indicadores permitird obtener una vision mas completa y precisa del rendimiento
del sistema de asignacién de tareas. Esto facilitara la toma de decisiones informadas y la
optimizacién tanto en términos de eficiencia temporal como de consumo energético.

1.5 Objetivo General

Desarrollar una caracterizacién de tareas y recursos, que sirva como entrada a un
conjunto de algoritmos de Inteligencia Artificial para predecir un indicador que se utilice en
una funcién objetivo para optimizar la calendarizacién estatica en entornos heterogéneos.

1.6 Objetivos Especificos

1. Revisar una revision de el estado del arte sobre calendarizadores, politicas de calen-
darizacion y algoritmos utilizados para calendarizar.

2. Realizar una revision del estado del arte sobre las formas utilizadas para predecir
el tiempo de ejecucién de una tarea basandose en las caracterizacion de la tareas y
las caracterizacién de los recursos en donde se ejecuten

3. Analizar y seleccionar un conjunto de algoritmo de Inteligencia Artificial que permita
predecir el consumo de energia o el tiempo de ejecuciéon como indicador.

4. Desarrollar una caracterizacion de tareas que cubra la mayor cantidad de descrip-
tores que se puedan realizar.

5. Desarrollar una caracterizacién de recursos que cubra la mayor cantidad de descrip-
tores.

6. Realizar simulaciones para medir el tiempo de ejecucion o el consumo de energia
de una tarea en un determinado recurso, y poder obtener un vector de caracteristi-
cas que sirva como entrada a un conjunto de algoritmos de Inteligencia Artificial
para predecir el tiempo de ejecucion y el consumo enérgetico de una tarea en un
determinado recurso.

7. Determinar la importancia de cada caracteristica encontrada, en el vector que se
introduzca al conjunto de algoritmos de Inteligencia Artificial.

1.7 Estado del Arte

En sistemas distribuidos y paralelos la calendarizacion es una parte amplia del proble-
ma de asignacién de recursos y probablemente es una de las mas cuidadosamente estu-

diadas CHAPIN (1996). Segiin CHAPIN (1996) se puede plantear de la siguiente forma
“;Coémo ejecutar un conjunto de tareas T' en un conjunto de recursos P sujeto a alguna



condicién o conjunto de éstas C'?” Uno de los objetivos principales de la calendarizacion
ha sido minimizar el tiempo de ejecucién. Sin embargo no es el tnico, ejemplos de otros
objetivos incluyen la minimizacién del costo, minimizacién en la demora de las comunica-
ciones, minimizacion de la energia consumida, confiabilidad del sistema, darle prioridad a
los procesos de determinados usuarios o necesidades de hardware especializados CHAPIN
(1996).

En la mayoria de los casos, la calendarizacion se realiza en entornos donde los nodos, o
clusters, o sistemas de computacién, no poseen las mismas propiedades, a estos se les llama
entornos heterogéneos. Segin Grasso et al. (2013) los clisteres de nodos heterogéneos se
utilizan cada vez mas para la computacién de alta demanda, debido a los beneficios que
brinda en rendimiento maximo y eficiencia energética. Sin embargo esta situacion viene
acompanada de problemas para calendarizar. Al ser de distintas propiedades los equipos,
resulta complicado decidir efectivamente a cual nodo ira una tarea, ya que los nodos con
mejores propiedades pueden estar ocupados, las tareas que quizas ocuparon los nodos con
mejores propiedades no son tan demandantes, por lo que puede haber una infrautilizacion
de los recursos, a veces la mejor maquina no garantiza el mejor rendimiento para una
tarea que se ejecute en ella, entre otras razones.

Por tanto los estudios se han enfocado en atacar el problema de la calendarizacién
en entornos heterogéneos de distintas formas, usando Algoritmos Genéticos, proponiendo
nuevas heuristicas, haciendo analogia con problemas de Teoria de Juegos, creando meta-
heuristicas bioinspiradas tales como el algoritmo del enjambre, Inteligencia Articifial en
muchas variantes(Redes neuronales, Reconocimiento de Patrones, Aprendizaje Autométi-
co, entre otras).

Por ejemplo en Hu et al. (2020) se propone una nueva heuristica para ordenar las
prioridades de las tareas. Ademas, se describe como el consumo de energia ha aumentado
en los tltimos anos y por ende existe la necesidad de mejorar este aspecto. Proponiéndose
asi un método de calendarizacion, donde se pretende optimizar como restriccién principal
el consumo de energia. Asi como un mecanismo de preasignacion basado en los niveles de
energia de cada tarea, donde se proveen estrictas pruebas para asegurarse del resultado.
Para comprobar esta hipdtesis se realizan diversas simulaciones y experimentos, para luego
compararlos con otros algoritmos hechos. Dando como resultado una mejora considerable
en el apartado de consumo de energia.

Para representar el problema de calendarizacion en entornos heterogéneos, en muchos
casos, se ha optado por crear grafos dirigidos aciclicos (DAG),Sakellariou and Zhao (2004).
Donde cada nodo representa una tarea a ejecutar y cada direccion del grafo representa
una restriccion de precedencia, o simplemente una precedencia. En la cual los nodos en-
lazados no pueden ejecutarse hasta que su antecesor termine. En Sakellariou and Zhao
(2004) se describe una nueva heuristica basada en la observacién que diferentes métodos
para computar los pesos, cuando se realiza la calendarizacion de grafos de tipo DAG en
maquinas heterogéneas, puede conducir a variaciones significativas en la calendarizacion
generada. Con la heuristica descrita en este articulo se minimizaron dichas variaciones
resolviendo series de problemas de calendarizacion de tareas independientes. Luego se
realizan comparaciones con otras heuristicas de vanguardias logrando resultados favora-
bles.

De la misma forma en Tariq et al. (2019) intentan a partir de un grafo DAG, probar una
nueva heuristica, para calendarizar las tareas intentando que los costos de comunicaciones
promedio se minimicen y se escoja, una vez calendarizado, el mejor recurso disponible.
Para comprobar la hipdtesis anterior se realizan comparaciones con otros algoritmos de



calendarizacion de tareas bien conocidos, en apartados tales como, tiempo de calendariza-
cién, eficiencia y tamano del calendarizador. Una vez que se hacen dichas comparaciones
se pueden observar mejoras con respecto a los elementos de tiempo de calendarizacion y
eficiencia, con respecto a los algoritmos comparados.

En Zaman et al. (2019) se realiza una observacion, en la cual la conocida heuristica
para calendarizar tareas en recursos limitados llamada MinM1in, presenta resultados de
utilizacion desbalanceados en los recursos, especialmente cuando la mayoria de las tareas
tienen bajos requirimientos computacionales. Por esa razén se propone un nuevo modelo
computacional, donde cada recurso tiene una cierta capacidad limitada para ejecutar un
cierto nimero de tareas simultaneamente. Basado en el modelo mencionado anteriormente,
se propone una nueva heuristica llamada Extended High to Low Load (ExH2LL), que
intenta balancear la carga de trabajo a través de los recursos computacionales disponibles,
mientras se mejora dicha utilizacion de recursos y el tiempo total de calendarizaciéon. Para
la comprobacion de esta hipétesis se compara ExH2LL con MinMin, y las variaciones
que se le han realizado a MinMin. Los resultados de las simulaciones demuestran que
ExH2LL supera a MinMin y a todas sus variaciones, con respecto al tiempo total de
calendarizacién y a la eficiencia en la utilizacién de recursos.

En Kuchaki Rafsanjani and Khatibi Bardsiri (2012) se propone una nueva heuristica
unida a un algoritmo para calendarizar meta-tareas en entornos heterogéneos. La heuristi-
ca creada tiene como objetivo mejorar el rendimiento tanto en el tiempo total de calenda-
rizacién como en la utilizacion efectiva de los recursos, reduciendo el tiempo de inactividad
del recurso a utilizar. El andlisis de rendimiento mostré que el algoritmo y la heuristica
propuesta, tienen una mejor tasa de utilizacion de recursos y reduce significativamente el
tiempo total de calendarizacion que otros algoritmos y heuristicas conocidos.

Otro enfoque para atacar este tipo de problema es la creacion de Algoritmos Genéticos
que ayuden a minimizar o maximizar objetivos concretos, por ejemplo en Zhang et al.
(2016) se propone un algoritmo genético bi-objetivo BOGA. En éste se trata de inte-
grar dos objetivos, que normalmente entran en conflicto, la confiabilidad del sistema y
el consumo de energia. Sobre la base de problemas de la vida real y situaciones gene-
radas aleatoriamente. En este articulo se presenta como este algoritmo comparado con
otros excelentes algoritmos tales como Multi-objective heterogeneous earliest finish time
(MOHEFT) funciona mucho mejor en el apartado de consumo de energia como resultado
final de la calendarizacion.

En Paneerselvam et al. (2010) se propone un enfoque basado en los paradigmas de la
computacién evolutiva para resolver problemas de calendarizacién. La solucion al proble-
ma se divide en tres fases; planificacién, programacion y optimizacion. Inicialmente, la
logica difusa se aplica para la planificacion y luego la programacion se optimiza utilizando
algoritmos informdticos evolutivos como el algoritmo genético (GA) y la optimizacién de
enjambre de particulas (PSO). El conocido problema de instancia 10 x 10 de Adams,
Balas y Zawack se selecciona como el problema de referencia experimental y se simula
utilizando MATLAB R2008b. Los resultados de las técnicas de optimizaciéon se comparan
con parametros como el intervalo de produccién, el tiempo de espera, el tiempo de fina-
lizacion y el tiempo transcurrido. Se analiza la evaluacion del desempeno de las técnicas
de optimizacién y se determina la técnica evolutiva superior para resolver el problema
de calendarizacién heterogénea. Ademas se concluye que se pueden realizar mejoras sig-
nificativas modificando los objetivos expuesto en el articulo y adoptando técnicas para
ampliar el conocimiento de los problemas de calendarizacién heterogénea. La investigacion
abordé especificamente el problema clasico de calendarizacién heterogénea de 10 x 10 con



el objetivo de minimizar el periodo de inactividad. Entendiendo que puede extenderse a
un problema de mayor tamano y analizar las actuaciones.

En Dongarra et al. (2007) se trata de lograr algo parecido al articulo Zhang et al. (2016).
Utilizando de igual forma un algoritmo genético, pero esta vez sin tomar en cuenta el
indicador de consumo de energia. En éste se describe un algoritmo bi-objetivo para lograr
optimizar la confiabilidad y el tiempo de ejecucion. Para ello se asume que cada recurso va
a tener una probabilidad de fallo ajustado a una regla exponencial. Luego para optimizar
los dos indicadores propuestos se propone un algoritmo que aproxima la curva de pareto.

En El-Shorbagy (2016) se propone un algoritmo genético hibrido. Se realiza una re-
presentacion cromosémica del problema que se basa en llaves generadas aleatoriamente.
Los calendarizadores propuestos se construyen utilizando una regla de prioridad en donde
dichas prioridades se definen por el mismo algoritmo. En estos calendarizadores se realiza
un procedimiento que genera calendarizadores parametrizados activos. Después de calen-
darizar se aplica una heuristica de buisqueda local, que mejora la soluciéon obtenida. Este
enfoque es probado en un conjunto de instancias estandar que se toman de la literatura,
y se comparan con otros enfoques resultando en calculos computacionales que validan la
eficacia del algoritmo propuesto.

Otra forma de atacar el problema, como se ha mencionado es a través de Inteligencia Ar-
tificial, y dentro de la calendarizacion, también se ha podido ver como han existido varian-
tes para afrontarla. Un ejemplo serfa Agarwal et al. (2006) en este articulo se provee una
nueva heuristica, junto con una formulacién de una red neuronal aumentada (AugNN) pa-
ra minimizar el tiempo. Se exploran cuatro reglas para las tareas y tres reglas para maqui-
nas o recursos, lo que da como resultado doce combinaciones de heuristicas simples. Las
reglas o politicas para las tareas son Highest-Level-First (HLF), Highest-Total-Remaining-
Processing-Time-First (HTRPTF), Smallest-Latest-Finish-Time-First (SLFTF) y Minimum-
Slack-First (MSF). Para el caso de las maquinas o recursos, se provee una nueva regla
de tipo greedy o voraz, llamada Fastest-Available-Machine-First (FAMF), y dos reglas
no voraces llamadas, Fastest-Available-Machine-First-With-Conditional-Wait-1 (FAMF-
CW-1), y (2) Fastest-Available-Machine-First-With-Conditional-Wait-2 (FMF-CW-2). El
enfoque de AugNN integra el aprendizaje de Redes Neuronales con el dominio y el conoci-
miento especifico del problema a través de la heuristica, para producir buenos resultados.
Se brinda la formulacién AugNN para cada una de las 12 heuristicas y se muestran resul-
tados computacionales en 100 problemas generados aleatoriamente de tamanos que van
desde 20 a 70 tareas y 2 a 5 maquinas. Los resultados demuestran que AugNN proporcio-
na una mejora significativa utilizando las heuristicas de un solo paso. La reduccién en la
brecha entre la solucién obtenida y el limite inferior debido a AugNN sobre la heuristica
de un solo paso oscilé entre el 24,4 por ciento y el 50 por ciento. En cuanto a la heuristica,
las reglas de prioridad de maquina no voraces funcionaron significativamente mejor que
la regla codiciosa. Las brechas promedio para las reglas no codiciosas oscilaron entre el
16,1 por ciento y el 23,5 por cientos.

En Gupta et al. (2020) se explica cémo el crecimiento de la rama de Inteligencia
Artificial en Aprendizaje Automatico ha brindado herramientas para poder crear mo-
delos de prediccién, que sirvan para atacar el problema de calendarizaciéon en entornos
heterogéneos. Proponiendo asi una red neuronal artificial que es usada para lograr una
maximizacion en el rendimiento. Para esto se trata de predecir el comportamiento de la
aplicacion en los siguientes intervalos de calendarizacion usando las estadisticas generadas
en los nicleos de los recursos y las cargas de trabajo. El método propuesto produce una
mejora de rendimiento promedio en el rango del 6.5 por ciento hasta el 9.7 por ciento del



algoritmo convencional de calendarizacién Fairness-Aware y entre un 1.5 por ciento hasta
un 2.5 por ciento de un algoritmo novel dinamico de calendarizacién que usa igualmente
redes neuronales articiales.

En Song et al. (2022) se identifica que en trabajos recientes de calendarizacién, usando
aprendizaje reforzado, se encuentran problemas para lidiar con la flexibilidad del sistema,
lo que permite que una operacién sea calendarizada en una de varias maquinas existentes.
Por tanto en el articulo se considera el bien conocido problema Flexible Job-shop Schedu-
ling Problem (FJSP), que representa un subproblema del problema de calendarizacién, en
donde se intenta maximizar la flexibilidad del sistema, objetivo el cual fue descrito ante-
riormente. Para atacar el problema descrito anteriormente, se propone un nuevo método
de aprendizaje profundo reforzado, para que aprenda nuevas reglas de prioridad de des-
pacho de tareas. Ademaés se trata de combinar la seleccion de operaciones o también la
seleccion de tareas y la asignacién de recursos como un objetivo compuesto. Para lograr
esto se basan en una nueva representacion de un grafo heterogéneo de estados de calenda-
rizacién, la cual captura relaciones complejas entre tareas u operaciones y las maquinas
o recursos. Los experimentos muestran que el método propuesto es mucho mejor que los
métodos tradicionales de despacho de tareas, y es computacionalmente eficiente ain en
problemas de escala mayores.

Como bien se ha descrito en parrafos anteriores, una forma muy utilizada para estruc-
turar el problema de calendarizacion es usando grafos DAG. Sin embargo en Lin et al.
(2022) se detecta que en la mayoria de los algoritmos de calendarizacién, no se puede uti-
lizar la informacién completa de los calendarizadores, y estan disenados para calendarizar
solamente un grafo DAG a la vez. Por tanto en Lin et al. (2022) proponen un algoritmo
de calendarizacién basado en aprendizaje reforzado para computacién en entornos he-
terogéneos. Primeramente crean una red neuronal, con atencién a grafos para procesar
completamente la informacion generada en la calendarizacién y poder codificarla. Luego
una red neuronal completamente conectada selecciona un nodo apropiado del grafo DAG.
Finalmente los experimentos hechos en varios escenarios de calendarizacién con varios
tipos de tareas muestran que el algoritmo propuesto reduce el tiempo de terminaciéon
promedio de las tareas en un 13.03 por ciento sobre los algoritmos existentes.

En Nemirovsky et al. (2017) se presenta un algoritmo de calendarizacién de CPUs
que maximiza el rendimiento del sistema. Para ello se utiliza un modelo de Aprendizaje
Automatico que prediga el rendimiento de multiples subprocesos que se realizan en di-
versos recursos del sistema. Se demuestra ademas que las redes artificiales ligeras pueden
proporcionar predicciones de rendimiento altamente precisas para un conjunto diverso
de aplicaciones. Lo que ayuda a mejorara la eficiencia de la calendarizacién en entor-
nos heterogéneos. Por consiguiente se aprecia que el enfoque propuesto produce mejores
cuantificables en torno al 25 o 31 por ciento en comparaciéon con los calendarizadores
convencionales para tareas que se abordan de forma intensiva en el CPU y la memoria.



Capitulo 2

Marco de referencia

Este capitulo abordara algunos elementos que permitiran tener un mejor entendimiento
acerca de la calendarizacion. Tales como, el significado de proceso, como estan compuestos
los procesos, qué es una tarea, como se pueden representar los procesos, asi como la relacion
entre las tareas y los recursos.

2.1 Tareas

En el contexto de la calendarizacion en servidores HPC, una tarea es una unidad basi-
ca de trabajo que se ejecuta en un recurso computacional. En el articulo de Ilavarasan
and Thambidurai (2007) los autores tratan a las tareas como unidades calendarizables al
igual que en el libro “Scheduling for Parallel Processing” de Drozdowski (2009) aunque en
dicho libro agregan que la definicién de tareas puede variar dependiendo del modelo de
calendarizacion y del nivel de abstraccion.

Por ejemplo se menciona que en un sistema de computacién real una tarea puede ser un
hilo de ejecucién de un proceso, puede también ser un proceso en si misma, un conjunto
de procesos, una comunicacién o un conjunto de comunicaciones. En el articulo Bhatti
et al. (2018) los autores sefialan que una tarea puede representar un pequeno segmento de
cédigo que sea computable, aunque no se define exactamente qué tamano o propiedades
debe tener. Por esta razéon en muchos casos se opta por la utilizacion de un algoritmo de
particionado que sea capaz de dividir la tarea en el segmento de cédigo apropiado donde
se le pueda hacer un tratamiento eficiente, como es el caso del articulo de Ilavarasan and
Thambidurai (2007), donde se hace referencia del uso de este tipo de algoritmo, eviden-
ciando que una vez que se obtenga este particionado de tarea se puede representar en un
grafo DAG.

Por otro lado en el articulo de Bittencourt et al. (2018) se refieren a las tareas como
un trabajo que se contiene a si mismo y posee su propio cdédigo ejecutable. Sin embargo
en otros casos se pueden considerar a las tareas como unidades ejecutables mas complejas
que pudieran ser divididas en subtareas mas pequenas.

Por ejemplo en el libro Hager and Wellein (2010) ellos consideran la multiplicacién de
nimeros flotantes como una tarea, que puede ser dividida en varias subtareas de menor
tamano. Como no existe un nivel de granularidad evidente en la bibliografia para definir
a la tarea, en ésta tesis se va a referir a tarea con el concepto dado en el libro “Scheduling
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for Parallel Processing”de Drozdowski (2009) donde se refiere a tarea como la entidad o
unidad mas que pequena que pueda ser calendarizable y computable. Un ejemplo de una
tarea puede ser el algoritmo de Strassen' para la multiplicacién de matrices.

Sin embargo en este ejemplo y pudiendo ser extensible, es importante senalar que
existen algunos conjuntos de cédigos dentro del algoritmo de Strassen que pueden ser
considerados también tareas, como por ejemplo la suma de matrices. Por tanto se puede
deducir que como se explico anteriormente una tarea compleja puede ser descompuesta en
otras pequenas, pero depende de lo que se quiera lograr y los retos que se deriven dentro de
la calendarizacién, ya que quizas pueda ser mas conveniente mantener una granularidad
alta en algunos casos.

2.2 Procesos

Segtn el libro de Silberschatz et al. (2021e) un proceso se define tipicamente como
una unidad de trabajo en un sistema moderno de tiempo compartido, ademas se refiere
también al proceso como un programa en ejecucién como también se senala en , por
ejemplo un procesador de texto en ejecucion, un navegador web. Sin embargo en este libro
se usa el término trabajo y proceso como conceptos intercambiables, no estableciendo una
diferencia clara entre ellos. En el libro de Drozdowski (2009) igualmente mencionan que
un proceso se refiere a un programa en ejecucion y representa una entidad del sistema
operativo. También se menciona que un proceso posee una cierta cantidad de recursos
computacionales, como la asignacion para su ejecuciéon de una porcién de memoria.

Los procesos poseen distintos estados como se menciona en Silberschatz et al. (2021e)
que dependen de la actividad actual de dicho proceso.

Los estados se muestran a continuacion:

= Nuevo. El proceso estd siendo creado.

Ejecutandose. Se estan ejecutando instrucciones.

Esperando. El proceso estd esperando que ocurra algin evento (como la finalizacién
de una operacién de E/S o la recepcién de una senal).

Listo. El proceso esta esperando ser asignado a un procesador.

Terminado. El proceso ha finalizado su ejecucién.

También se destaca que los nombres de estos estados varian en dependencia del siste-
ma operativo, sin embargo de manera general todos los estados que se representaron se
encuentran en todos los sistemas operativos.

En la figura 2.1 se puede observar cémo un calendarizador puede cambiar el estado de
un proceso de “listo” a “ejecucion”.

Los sistemas operativos estan compuestos por dos grandes tipos de procesos, los pro-
cesos de sistema operativo(son aquellos que ejecutan cédigo méquina) y los procesos de
usuarios (son aquellos que ejecutan codigo usuario). En el libro de Silberschatz et al.

LE] algoritmo de Strassen es un algoritmo eficiente para multiplicar matrices que fue propuesto por
Volker Strassen en 1969. Este algoritmo utiliza una técnica de divisién y conquista para reducir el niimero
de multiplicaciones requeridas en la multiplicacién de matrices Ray et al. (2016).
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Figura 2.1: Diagrama de estado de un Proceso. Fuente: Silberschatz et al. (2021a).

(2021e) ademéds se menciona que todos los tipos de procesos descritos anteriormente pue-
den ser ejecutados concurrentemente, por ejemplo aplicando una técnica de multiplexado
del procesador. Aunque actualmente para los procesos de usuario existen numerosas técni-
cas de para la paralelizacion, por ejemplo el uso de tarjetas graficas en donde un proceso
puede ser enviado para acelerar su procesamiento, al mismo tiempo que se estan proce-
sando en el CPU otros procesos.

Tradicionalmente existian muchos sistemas en los cuéales sus procesos contenian un sélo
hilo de ejecucion, sin embargo los sistemas operativos modernos poseen la capacidad de
tener multiples hilos por proceso, lo que se le conoce también como multihilo Silberschatz
et al. (2021e). Esto hace entonces que se tenga una mejor utilizacién del CPU, ya que
diferentes hilos del mismo proceso pueden ejecutarse en paralelo en diferentes ntcleos.
Esto puede resultar en una mejora significativa del rendimiento. Ademas en aplicaciones
interactivas el multihilo puede mejorar la responsividad al permitir que la aplicacion
continie interactuando con el usuario mientras realiza otras actividades en segundo plano.

2.3 Hilos

Existen dos enfoques al momento de abordar los hilos en la computadora, aunque
comparten muchas caracteristicas, es necesario hacer distinciones a lo que se refiere, hilos
de hardware e hilos de software.

Hilos de procesador: Los hilos de procesador, también conocidos como hilos de hardwa-
re, son unidades de ejecucion fisicas asociadas con un nicleo de procesador. Cada nicleo
de procesador puede tener multiples hilos de procesador. Estos hilos se ejecutan en para-
lelo y comparten los recursos del niicleo, como las unidades de ejecucion y la caché. Los
hilos de procesador permiten la ejecucién simultdanea de multiples tareas o subprocesos en
un unico nicleo, lo que mejora la utilizacion de los recursos y la capacidad de respuesta
en entornos multitarea Patterson and Hennessy (2013).

Hilos virtuales: Los hilos virtuales, también conocidos como hilos de software, son hilos
de ejecucién que se crean y gestionan a nivel de software. Los hilos virtuales se asignan a los
hilos de procesador subyacentes y se ejecutan en ellos. Los hilos virtuales se utilizan para
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aprovechar el paralelismo a nivel de hilo, permitiendo que multiples hilos de software se
ejecuten en paralelo en un solo hilo de procesador fisico. El sistema operativo y el software
de programacion gestionan la asignacion de los hilos virtuales a los hilos de procesador
subyacentes, realizando conmutaciones rapidas entre ellos para lograr el paralelismo y
una mejor utilizacion de los recursos del procesador. Los hilos virtuales se utilizan para
mejorar el rendimiento y la eficiencia en la ejecucion de tareas paralelas y concurrentes
Patterson and Hennessy (2013).

Un hilo, de manera general, se define segtn el libro de Silberschatz et al. (2021e) como
una unidad bésica de la utilizacién del CPU, comprimiendo en su entorno un identificador,
un contador de programa, un conjunto de registros, y una pila. En el libro de Drozdowski
(2009) se menciona que los hilos de un mismo proceso no se encuentran aislados entre si,
sino que comparten memoria, y los recursos del proceso anfitrién. Por tanto las comuni-
caciones y la sincronizacion entre los hilos de un proceso son mucho més rapidas ya que
no necesitan involucrar al sistema operativo como intermediario. Este tipo de conceptos
constituye la base de las aplicaciones paralelas. En el libro de Silberschatz et al. (2021e)
se menciona que un proceso tradicional estd compuesto por un solo hilo de ejecucion,
sin embargo, muchos de los sistemas operativos modernos poseen la capacidad de poder
trabajar con mas de un hilo por proceso. Por tanto si un proceso tiene mas de un hilo en
su control entonces puede manejar mas de una tarea a la vez. Como se puede observar en
la figura 2.2.

Cadigo Dato  Archivo Caodigo Dato Archivo

Registro ] Registro Registro Registro

Pila Pila 1]

R

Proceso de un solo hilo Proceso multihilo

Figura 2.2: Hilo Simple y Multiple Hilo. Fuente: Silberschatz et al. (2021b).

En el libro de Silberschatz et al. (2021e) se describen algunos beneficios de la progra-
macién multihilo.

= Responsividad: El uso de subprocesos en una aplicacion interactiva suele permitir
que el programa continte ejecutandose, incluso incluso si parte de él estd bloqueado
o realiza una operacion prolongada. Por ejemplo en una aplicacion en la cual el
usuario realiza un clic en un botén y se consume mucho tiempo. Una aplicacion
de un solo hilo seria irresponsiva, ya que habria que esperar que se consumiera el
tiempo de la accién prevista para el clic al botén para poder pasar a otro proceso. Sin
embargo, si se ejecutara en un sistema multihilo la aplicaciéon seguiria funcionando
sin problemas.
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= Comparticién de Recursos: Los procesos tradicionalmente requieren técnicas es-
peciales como la memoria compartida y el paso de mensajes para compartir recursos
entre ellos. Estas técnicas deben ser cuidadosamente implementadas por el progra-
mador. Por otro lado, los subprocesos comparten automaticamente la memoria y
los recursos del proceso al que pertenecen. Esto significa que multiples subprocesos
pueden trabajar juntos en una aplicacién sin la necesidad de técnicas adicionales de
comunicacion. Esto facilita la creacion de aplicaciones con multiples hilos de ejecu-
cion que comparten cédigo y datos dentro del mismo espacio de memoria, lo que
brinda mayor eficiencia y flexibilidad en el diseno y la ejecucion del programa.

= Econonomia: La asignacién de memoria y recursos para crear procesos es costosa en
términos de tiempo y recursos. En cambio, debido a que los subprocesos comparten
los recursos del proceso al que pertenecen, es mas econémico crear y cambiar entre
subprocesos. Esto significa que el tiempo y los recursos necesarios para crear y
administrar subprocesos son considerablemente menores que los requeridos para
los procesos. Un ejemplo concreto es el sistema operativo Solaris, donde crear un
proceso lleva aproximadamente treinta veces mas tiempo que crear un subproceso
Silberschatz et al. (2021e). Esta diferencia en el costo entre procesos y subprocesos
hace que los subprocesos sean una opcion mas eficiente y econémica en términos de
tiempo y recursos en comparacion con los procesos individuales.

= Escalabilidad: La escalabilidad de los hilos puede ser atin mayor en una arquitec-
tura multiprocesador, donde los hilos pueden ejecutarse en paralelo en diferentes
nicleos de procesamiento. Un proceso de un solo hilo solo puede ejecutarse en un
procesador, independientemente de cudntos estén disponibles.

También resulta importante hacer una diferenciacién entre lo que significa paralelismo y
concurrencia, conceptos que estan estrechamente relacionados con los hilos. En el libro de
Silberschatz et al. (2021e) se explica de la siguiente manera

= Concurrencia: Para ilustrar mejor el concepto se plantea el siguiente ejemplo. Si se
tiene un sistema que maneja un sélo nicleo, y se tiene una aplicacion que necesita
cuatro hilos de ejecucion, la concurrencia solamente signficaria una intercalaciéon
entre los hilos de ejecucién para simular que la ejecucion se esta realizando al mismo
tiempo. Esto se produce ya que un ntcleo solo puede ejecutar un hilo a la vez. Esto
se podria visualizar en la figura 2.4 donde los cuatro hilos serian intercalados a lo
largo del tiempo.

= Paralelismo: Si tomamos el mismo ejemplo anterior pero aumentando la cantidad
de ntcleos, se pudiera entender paralelismo como la capacidad del sistema de eje-
cutar varios hilos en el mismo instante de tiempo. Esto sucede porque el sistema
puede asignar un hilo separado por cada nicleo que se tenga. Esto se puede ilustrar
mejor en la figura 2.3 donde existen dos nticleos y cada conjunto de hilos fueron
asignados a cada nucleo.

Segun el libro de Silberschatz et al. (2021e) existen de manera general dos tipos de
paralelismos, el paralelismo de datos y el paralelismo de tareas.

» Paralelismo de datos: Este tipo de paralelismo se enfoca en la distribucion de sub-
conjuntos de los datos en miltiples nicleos de cémputo y realizar la misma operaciéon
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Figura 2.3: Ejecuciéon paralela en un sistema multintiicleo. Fuente: Silberschatz et al.
(2021d).

en cada nicleo. En el libro de Silberschatz et al. (2021e) se examina el ejemplo si-

guiente: Considera sumar los contenidos de un arreglo de tamano N. En un sistema

de un solo nicleo, un hilo simplemente sumaria los elementos [0] ... [N —1]. Sin em-

bargo, en un sistema de dos ntcleos, el hilo A, ejecutandose en el nicleo 0, podria

sumar los elementos [0] ... [5 — 1] mientras que el hilo B, ejecuténdose en el nicleo
N

1, podria sumar los elementos [5]...[/N —1]. Los dos hilos estarfan ejecutdndose en

paralelo en ntcleos de cémputo separados.”

» Paralelismo de Tareas: Este tipo de paralelismo requiere la distribucion no de datos
sino de tareas(o hilos en el libro de Silberschatz et al. (2021e) lo manejan indistin-
tamente) a través de multiples nicleos de cémputo.

Sin embargo hay que hacer una diferenciacién entre paralelismo a nivel de nicleo y a
nivel de hilo. El paralelismo a nivel de hilo se refiere a la capacidad de ejecutar multiples
hilos simultdneamente en un tnico nucleo de procesador. En este enfoque, se pueden
ejecutar multiples tareas o subprocesos en paralelo, lo que permite una mejor utilizacion
de los recursos del procesador y una mayor capacidad de respuesta en entornos multitarea.
Cada hilo de ejecucion se ejecuta de manera independiente, pero comparte los recursos
del nicleo, como las unidades de ejecucién y la caché Patterson and Hennessy (2013).

El paralelismo a nivel de nticleo se refiere a la capacidad de un procesador para ejecutar
multiples nicleos de procesamiento de manera simultanea. Cada niucleo es una unidad de
procesamiento independiente que puede ejecutar instrucciones de manera simultanea con
otros ntcleos. Esto permite una mayor capacidad de procesamiento y rendimiento en
tareas paralelizables, ya que los nicleos pueden realizar calculos en paralelo sin interferir
entre si Patterson and Hennessy (2013).

Los hilos de procesador se implementaron por primera vez con los procesadores mul-
tintcleo a finales de la década de 2000. Los procesadores multinicleo permiten la ejecucién
simultanea de muiltiples hilos de procesador en un solo chip, lo que mejora la capacidad
de procesamiento y la capacidad de respuesta en entornos multitarea Tanenbaum and Bos
(2014b) .
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Figura 2.4: Ejecucion concurrente en un sistema de un sélo nicleo. Fuente: Silberschatz
et al. (2021c¢).

Por otro lado, los hilos virtuales se implementaron con tecnologias como Hyper-Threading
de Intel y Simultaneous Multi-Threading (SMT) de AMD. Estas tecnologias se introdu-
jeron en procesadores a partir de la década de 2000 y permiten la creacién y ejecucion de
multiples hilos virtuales en un solo hilo de procesador fisico. Los hilos virtuales se utilizan
para aprovechar el paralelismo a nivel de hilo y mejorar la eficiencia en la ejecucion de
tareas paralelas y concurrentes Tanenbaum and Bos (2014b).

Es importante tener en cuenta que la implementacion y disponibilidad de hilos de
procesador y hilos virtuales pueden variar entre diferentes generaciones y modelos de
procesadores. Cada fabricante puede tener su propia tecnologia y terminologia especifica
para referirse a estas caracteristicas.

Segun el libro de Drozdowski (2009) las comunicaciones entre hilos se dan cuando un
hilo necesita datos de entrada producido por otro hilo para ejecutarse en una instancia de
tiempo determinada. Este tipo de comunicaciones a menudo deriva en la sincronizaciéon
cuando se necesita acceder a una variable global en un momento determinado. Ademas, las
comunicaciones entre hilos de ejecucion introducen un nuevo término, llamado precedencia
donde un hilo A al depender de los datos que produzca otro hilo B tiene que ejecutarse
logicamente al terminar el B. Estas precedencias entre hilos suelen representarse a través
de las aristas en un grafo de tareas.

2.4 Trabajos

En el entorno de la calendarizacion, tipicamente, se le conoce a un conjunto de tareas como
un trabajo, definicién que se menciona en el libro de Drozdowski (2009) . Cada trabajo se
divide en pequenas tareas, que se pueden calendarizar y ejecutar en diferentes nodos del
sistema. Sin embargo, es conveniente mencionar que no existe en muchos libros y articulos,
una diferencia clara entre tarea y trabajo y a veces se puede utilizar indistintamente,
como por ejemplo en el articulo de Bittencourt et al. (2018). Por tanto para futuros usos
del término en esta tesis se va a utilizar el concepto de trabajo empleado en el libro
“Scheduling for Parallel Processing”de Drozdowski (2009).

16



Cada trabajo puede tener una representacién de sus conjuntos de tareas a través de
varias formas. En un estudio de Topcuoglu et al. (2002a) se menciona que la representacion
de las tareas que componen al trabajo puede ser hecha mediante un grafo de tipo DAG,
donde los nodos representan a las tareas, las aristas representan la relacion de precedencia
entre un nodo y otro, y la valencia del nodo representa el tiempo que se demora la tarea
el/los recursos que se dispongan. Esta representacion resulta ser ttil ya que permite
visualizar las dependencias entre las tareas de forma clara y concisa. De esta manera,
se puede analizar la estructura de las tareas y determinar la secuencia de ejecucion mas
adecuada para minimizar el tiempo total o maximizar el uso de recursos. Ademas, se
pueden aplicar algoritmos de teoria de grafos para encontrar caminos criticos, identificar
tareas con mayor impacto en el rendimiento del sistema y optimizar la planificacion.

Un elemento importante a tener en cuenta en los grafos DAG es la prediccién de los
tiempos de ejecucion de las tareas en los distintos dispositivos, que representa la valencia
de los nodos, porque permite realizar una planificacion de tareas mas precisa y eficiente. Si
se tiene una buena estimacion de los tiempos de ejecucion de las tareas en cada dispositivo,
se podria realizar una asignacion de tareas mas equitativa y balanceada, lo que puede
reducir el tiempo total de ejecucién del trabajo y maximizar el uso de los recursos.

Existen diferentes formas para predecir el tiempo de ejecucién de las tareas en sistemas
computacionales, algunas de ellas son:

= Modelos analiticos: se utilizan féormulas matematicas para estimar el tiempo de
ejecucion de una tarea. Estos modelos se basan en la complejidad computacional de
la tarea y en las caracteristicas del sistema en el que se ejecutara.

= Técnicas empiricas: se basan en la observacion de tiempos de ejecucion pasados de
tareas similares. Estas técnicas pueden ser ttiles cuando se dispone de suficientes
datos historicos.

= Aprendizaje automatico: se pueden utilizar algoritmos de aprendizaje automético
para predecir el tiempo de ejecucion de una tarea en funcién de diferentes carac-
teristicas de la tarea y del sistema. Estos algoritmos pueden entrenarse con datos
histéricos y ajustarse para mejorar su precision en la prediccion.

= Simulacion: se pueden utilizar simulaciones para predecir el tiempo de ejecuciéon de
una tarea. En estos casos se simula la ejecucién de la tarea en un entorno virtual,
lo que puede proporcionar una estimaciéon precisa del tiempo de ejecucion.

Existen varias representaciones y enfoques para abordar problemas de calendarizacion
ademas de los grafos DAG. Algunas de estas representaciones y enfoques incluyen:

1. Matrices de adyacencia: Las matrices de adyacencia se utilizan para representar
relaciones entre tareas en un problema de calendarizacion. Las filas y las columnas
representan las tareas, y los elementos de la matriz indican las relaciones entre ellas,
como precedencias o tiempos de procesamiento.

2. Listas de prioridad: Las listas de prioridad ordenan las tareas segun cierto criterio,
como la fecha limite, el tiempo de procesamiento o la importancia. Este enfoque
se utiliza a menudo en algoritmos de construccién y busqueda local para resolver
problemas de calendarizacion.
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Figura 2.5: Grafo DAG de un Trabajo A

2.5 Grafo Dirigido Aciclico(DAG)

Un grafo dirigido aciclico es un grafo dirigido sin ciclos. Como se ha podido observar
en secciones anteriores, los grafos DAG son una parte importante dentro de la representa-
cién del problema de calendarizacién. En el libro de Drozdowski (2009) se menciona que
este tipo de representacion son una parte ubicua en los calendarizadores. En dicho libro
también dan una definicién de algunos de los conceptos principales de teoria de grafos y
clases de grafos que componen al problema de calendarizacién.

» Grafo Un grafo se define como un par G = (V, E), donde V es un conjunto de
nodos (vértices) y E es un conjunto de aristas. Una arista se representa como un
par de nodos pertenecientes a V. Por ejemplo, (i,7) € FE denota una arista entre
los nodos 7 y j. Es importante destacar que en un grafo no hay un orden especifico
entre los elementos de un par, y las aristas no tienen una direcciéon definida.

» Grafo Dirigido Por otro lado, un grafo dirigido se define como un par G = (V, A),
donde V es el conjunto de nodos y A es el conjunto de arcos. Un arco se representa
como un par ordenado (i,7) € A. En este caso, el arco (i,7) indica que hay una
direccion desde el nodo ¢ hacia el nodo j. Un nodo sin arcos entrantes se denomina
nodo de entrada, mientras que un nodo sin arcos salientes se denomina nodo de
salida.

En el libro de Drozdowski (2009) ademaés se menciona que en el contexto de la calendari-
zacion, los grafos se utilizan para representar las interconexiones de sistemas informaticos
o el orden de ejecucion de tareas dentro de un trabajo. Es importante tener en cuenta que
el término "nodo”se utiliza en el contexto del grafo especifico y puede representar una
computadora en una red, o una tarea en un grafo de tareas.

» Grado del nodo: El grado de un nodo i € V', denotado como deg(7), es el niimero de
aristas incidentes en ese nodo. Se denota por deg(G) al maximo grado de cualquier
nodo en el grafo G, es decir, deg(G) = max;cy deg(7).
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En el caso de grafos dirigidos, es necesario distinguir entre el nimero de arcos que comien-
zan o terminan en un nodo en particular. Por lo tanto, se denota por indeg() al nimero
de arcos que entran en el nodo i, y por outdeg(i) al niimero de arcos que comienzan desde
el nodo 1.

» Camino: Un camino en un grafo dirigido es una secuencia de nodos (a,...,ax)
tal que a; € V parai =1,....ky (a;,a;21) € Aparai =1,...,k — 1. Un ciclo
en un grafo dirigido es un camino (ay,...,a;) tal que (a,a;) € A. Para grafos no
dirigidos, las definiciones son andlogas, pero se utilizan aristas f(a;, a;41) en lugar
de arcos (a;, a;1).

Un nodo v en V' se considera un nodo de salida si no existe ningin arco (i, h) en E, es
decir:

VueV,(i,j) ¢ E

De manera similar, un nodo de entrada se puede definir matematicamente como:

Un nodo v en V' se considera un nodo de entrada si no existe ningiin arco (4, j) en F,
es decir:

VueV,(i,j) ¢ E

Estas definiciones indican que un nodo de salida no tiene arcos salientes y un nodo de
entrada no tiene arcos entrantes en el grafo DAG.

Un grafo ponderado en los nodos es un grafo en el cual a cada nodo se le asocia un
nimero. Un grafo ponderado en los arcos (o aristas) es un grafo en el cual a cada arco
(o arista) se le asocia un nimero. También existen grafos ponderados en los arcos y en
los nodos. Los pesos de los nodos y los arcos tienen una interpretacion inmediata en el
grafo de tareas. El peso de un nodo representa el tiempo de procesamiento de una tarea
representada por el nodo. El peso de un arco puede representar la duracion del tiempo
de comunicacion o la cantidad de datos transferidos entre las tareas. La suma de los
pesos a lo largo de un camino puede interpretarse como una distancia. Dependiendo de la
aplicacion, se pueden sumar los pesos de los nodos, de los arcos o de ambos a lo largo del
camino para calcular la distancia. El camino mas largo sin ciclos se llama camino critico.
Es importante tener en cuenta que la definicién precisa del camino critico depende de la
forma de calcular la distancia en el grafo.

Un grafo aciclico se llama arbol si no es dirigido. Un DAG es un bosque de salida si y
solo si para cada nodo i existe a lo sumo un nodo j para el cual existe un arco (j, i) en A.
De manera analoga, un DAG es un bosque de entrada si y solo si para cada nodo i existe
a lo sumo un arco (i, j) en A. El nodo sin predecesores en el bosque de salida, o un nodo
sin sucesores en el bosque de entrada, se llama raiz. Los bosques de entrada o de salida
con solo una raiz se llaman arboles de entrada o arboles de salida, respectivamente.

2.6 Sistemas Distribuidos

Aunque el tema que aborda el tépico de Sistemas Distribuidos resulta ser muy extenso
y podria alcanzar perfectamente para un libro, en esta seccion, se presentan algunos con-
ceptos y definiciones relacionados con este tipo de sistemas que son de interés para este
trabajo. Segun el libro de Coulouris et al. (2011a) se define como un Sistema Distri-
buido aquel que los componentes de hardware o software localizados en computadoras
interconectadas se comunican y coordinan sus acciones unicamente mediante el intercam-
bio de mensajes. Para ellos esa definicién simple abarca toda la gama de sistemas en la
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que las computadoras en red pueden ser utilizadas de manera 1til. Sin embargo no es la
tnica definicién, por ejemplo, en el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) mencionan
que en la literatura se han tratado de ofrecer varias definiciones de Sistemas Distribuidos,
sin embargo ninguna de ellas ha sido realmente satisfactoria y ninguna de ellas guardan
relacion con ninguna de las otras. Por tanto, en Tanenbaum and Steen (2006a) se define
Sistemas Distribuidos, de manera general, de la siguiente forma “Un sistema distribuido
es una coleccion de computadoras independientes que se presenta a sus usuarios como un
sistema unico y coherente.” En el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) se menciona
que en esta definicion hay varios aspectos importantes a tener en cuenta, el primero es
que un Sistema Distribuido, esta compuesto por componentes que son auténomos, estos
componentes pueden ser, por ejemplo, computadoras. Y el segundo elemento es que los
usuarios crean que estan interactuando con un sistema tnico. Por tanto se deduce que los
sistemas auténomos necesitan colaborar entre si. Pero segin el libro de Tanenbaum and
Steen (2006a) y la bibliograffa consultada Coulouris et al. (2011b), Arpaci-Dusseau and
Arpaci-Dusseau (2018) es preferible concentrarse en las caracteristicas que componen a
un Sistema Distribuido.

Segun el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) una caracteristica importante que
poseen los sistemas distribuidos es que las diferencia entre las distintas computadoras y
las formas de comunicarse entre si, son ocultas para el usuario. Otra caracteristica im-
portante a tener en cuenta es que los usuarios que interactian con un sistema distribuido
generalmente deben tener la experiencia con el sistema de una forma consistente y uni-
forme, independientemente del lugar o el momento en el que la interaccion tenga lugar, o
sea que el sistema se comporte sin ninguna falla provocada por la regién o el momento.
Este tipo de sistema, como se menciona en el libro de Tanenbaum and Steen (2006a)
debe ser ademas féciles de expandir o escalar, ya que representa una caracteristica que es
consecuencia de tener computadoras independientes entre si.

Por otra parte como se menciona en Coulouris et al. (2011b) un sistema distribuido
debe tener las siguientes consideraciones:

= Concurrencia: En una red de computadoras interconectadas, la concurrencia debe
estar siempre presente. El sistema distribuido debe ser capaz de manejar distintas
peticiones a la par. En este caso se puede entender concurrencia en relacién al
concepto dado de paralelismo en la seccién de Hilos, lo que a nivel macro.

» Falta de reloj global: Cuando los programas necesitan cooperar, coordinan sus
acciones intercambiando mensajes. La coordinaciéon a menudo depende de una idea
compartida del momento en que se va a realizar las acciones entre programas. Sin
embargo, existen limites en la presicién con las que las computadoras en una red
pueden sincronizar sus relojes. No existe una nocion unica global de tiempo que
se correcta. Esto resulta ser una consecuencia directa de que la tnica forma de
comunicacion es mediante el envio de mensajes.

= Resiliencia al Fallo: Todo sistema informatico es propensos al fallo. Los sistemas
distribuidos pueden presentar fallas en la red, lo que deriva en el aislamiento de
las computadoras que estan conectadas. Sin embargo, esto no significa que dejen
de funcionar. Es responsabilidad del disenador de sistemas ofrecer una robustez
necesaria para seguir manteniendo todo aun cuando ocurra alguna falla determinada.

Una clase importante de Sistemas Distribuidos y que se relaciona directamente con
este trabajo, son los usados para realizar computacion de alto desempeno. En el libro de
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Tanenbaum and Steen (2006a) se pueden distinguir dos subgrupos dentro de este tipo de
sistemas: Computacién en Cluster ? y la Computacién en Malla.

» Computacién en Cluster: En el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) se men-
ciona que los sistemas en cluster empezaron a tomar auge luego de que la relacién
precio-rendimiento de las computadoras personales y las estaciones de trabajo me-
jord. Desde una perspectiva financiera y técnica se volvié atractiva la idea de invertir
en la construccion de supercomputadoras interconectadas por una red de alta velo-
cidad para realizar procesamientos intesivos.

La Computacién en Cluster se utiliza en practicamente todos los casos para la
programacion paralela en la que un programa tnico que requiera calculos intensivos
se ejecute en multiples maquinas. En el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) se
menciona que un ejemplo bien conocido de Computacién en Cluster es el formado
por los cluster basados en Linux Beowulf. En este caso cada cluster consiste de una
coleccion de nodos de computacién que son controlados y accesados por un solo nodo
maestro (ver figura 2.6). El nodo maestro es el encargado de administrar los nodos
que se encargaran de ejecutar un programa paralelo especifico, manteniendo una cola
de Trabajos (ver seccién 2.4) enviados y ademds proporcionando una interfaz para
los usuarios del sistema. Es el nodo maestro el que ejecuta el software intermedio
necesario para la ejecucion de los programas y la gestién del cluster, mientras que
los nodos de calculo frecuentemente no necesitan mas que un sistema operativo para
su funcionamiento. A grandes rasgos se podria decir que el nodo maestro tiene la
tarea de un calendarizador.

Aunque en el libro de Tanenbaum and Steen (2006a) se menciona que una carac-
teritica importante de los cluster es su homogeneidad, debido a un conjunto de
ventajas que se ofrece como la integracién rapida, la administraciéon eficiente entre
otras. Sin embargo como se menciona en el articulo de Bohn and Lamont (2002)
resulta muy réapido para los disenadores de sistemas, agregar nuevo hardware que
resulte mas poderoso que el que se tiene, aunque esto produce al mismo tiempo un
uso no 6ptimo de los recursos. No obstante como se menciona en Carpenter et al.
(2022) los sistemas modernos de computacion de alto desempeno, se estén volviendo
mas heterogéneos, afectando a todos los componentes, como unidades de procesa-
miento, jerarquias de memorias, componentes de red y sistemas de almacenamiento.
De hecho, un cimulo grande de trabajos se enfocan en resolver temas puntuales de
la Computacién en Cluster haciendo la consideracién de su heterogeneidad, ejemplo
de esto son los trabajos de Goglin (2014),Fadika et al. (2012),Bohn and Lamont
(2002) y Qin and Jiang (2005).

» Computacién en Malla: En el libro de Jacob et al. (2005) se menciona que la
Computacion en Malla puede significar cosas diferentes para varias personas. Se
explica que a menudo, se presenta como una visién grandiosa, similar a las redes
eléctricas, donde los usuarios (o dispositivos eléctricos) obtienen acceso a la electri-
cidad a través de enchufes de pared sin preocuparse ni considerar déonde ni cémo
se genera realmente la electricidad. En esta vision de la computacién en malla, la
computacion se vuelve omnipresente y los usuarios individuales (o aplicaciones clien-
tes) obtienen acceso a recursos informaticos (procesadores, almacenamiento, datos,

2Cluster es un anglicismo utilizado dentro del contexto de las tecnologias de la informacién y significa
el proceso de integrar dos o méas computadoras para que trabajen simultdneamente en el procesamiento
de una determinada tarea.
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Figura 2.6: Ejemplo de un sistema de Computacion en Cluster. Fuente: Tanenbaum and
Steen (2006b).

aplicaciones, etc.) segun sea necesario, sin tener conocimiento en dénde se encuen-
tran esos recursos ni de las tecnologias subyacentes, hardware, sistema operativo,
etc. Aunque se explica que esta vision resulta ser un poco grandiosa y utoépica,
debido a los grandes desafios en cuestiones técnicas, comerciales, politicas y so-
ciales que sigue teniendo esta area. Por otra parte, segun Tanenbaum and Steen
(2006a) los sistemas de Computacién en Malla tienen un alto grado de heteroge-
neidad: no se hacen suposiciones sobre el hardware, los sistemas operativos, las
redes, los dominios administrativos, las politicas de seguridad, etc. En los sistemas
de Computacion en Malla se reinen recursos de diferentes organizaciones para per-
mitir la colaboracién de un grupo de personas o instituciones. Esta colaboraciéon
se realiza en forma de una organizacion virtual. Las personas que pertenecen a la
misma organizacion virtual tienen derechos de acceso a los recursos que se pro-
porcionan a esa organizacion. Tipicamente, los recursos consisten en servidores de
computo (incluidos supercomputadoras, posiblemente implementadas como cliste-
res de computadoras), instalaciones de almacenamiento y bases de datos. Ademas,
también se pueden proporcionar dispositivos de red especiales como telescopios, sen-
sores, etc. Una arquitectura tipica de de Computacién de Malla es la propuesta por
Jacob et al. (2005) como se muestra en la figura 2.7.

2.7 Virtualizacion

La Virtualizacién es un tema ampliamente estudiado en los sistemas operativos moder-
nos, sus detalles intrinsecos y alcances, son material suficiente para dedicar amplios textos
que se introduzcan en sus profundidades. Sin embargo en esta seccion se presenta un re-
sumen, tomando algunos conceptos claves que lo hacen 1til y que estdan estrechamente
relacionados con criterios a tomar en cuenta durante la calendarizacion.

En el libro de Silberschatz et al. (2021e) se define la Virtualizacién como una tecno-
logia que permite a los sistemas operativos ejecutar aplicaciones dentro de otro sistema
operativo. Resulta que esta definicién no contempla los matices que involucran el ;por
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Aplicaciones

Capa de agrupacion

Capa de conexién Capa de recursos

Capa de infraestructura

Figura 2.7: Arquitectura por capas de un Sistema de Computacién en Malla. Fuente:
Tanenbaum and Steen (2006c¢).

qué? de su uso. Por lo tanto en el libro de Tanenbaum and Bos (2014b) se brinda una
forma de entender la virtualizacion a raiz de un ejemplo concreto. Supongamos que una
empresa tiene un conjunto de computadoras alojadas en un bastidor(o rack ®) conectadas
por una red de alta velocidad, donde cada uno alberga un servicio distinto, un servidor
de correo electrénico, un servidor web, un servidor FTP, algunos servidores de comercio
electrénico, entre otros.

Existen varias razones para adoptar este modelo de maquinas separadas ofreciendo
distintos servicios, uno de ellos podria ser, que una sola maquina no puede albergar la
carga completa del procesamiento de todos los servicios, otra razon es la confiabilidad:
la administracién segin el libro de Tanenbaum and Bos (2014b) simplemente no confia
en que un sistema operativo funcione todos los dias del ano sin interrupciones. Entonces
si se coloca los servicios en maquinas separadas, al menos se podria asumir que si uno
de los servidores sufre algin bloqueo, los otros no se van a ver afectados. Esto ademas
resulta ser beneficioso para la seguridad del sistema, ya que si un intruso o persona
mal intencionada logra compremeter el servidor quizas el servidor web, no se van a ver
afectados correos confindenciales alojados en el servidor de correo. Aunque esta solucion
de tener servidores alojados en méquinas distintas resulta ser buena, debido a su tolerancia
a fallos y mantener un considerable aislamiento, es también excesivamente costosa y dificil
de administrar, debido a la gran cantidad de maquinas usadas. En el libro de Tanenbaum
and Bos (2014b) se menciona ademds que algunos empresas u organizaciones dependen
de mas de un sistema operativo para sus operaciones diarias: un servidor web en Linux,
un servidor de correo en Windows, un servidor de comercio electrénico para clientes que
se ejecuta en OS X, y algunos otros servicios que se ejecutan en varias versiones de UNIX.
Entonces de aqui se desprende el problema, del gran costo que involucra tener maquinas
fisicas independientes y separadas para lograr obtener los beneficios que se describieron
anteriormente. Una solucion a este problema es la creacion de maquinas virtuales. La idea
de la virtualizacién o como se le conoce técnicamente segin Tanenbaum and Bos (2014b)

3Rack es un término inglés que se emplea para nombrar a la estructura que permite sostener o albergar
un dispositivo tecnoldgico. Se trata de un armazén metélico que, de acuerdo a sus caracteristicas, sirve
para alojar una computadora, un router u otra clase de equipo.
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un Monitor de Maquinas Virtuales, es crear varias maquinas virtuales compartiendo los
recursos de hardware dentro de una misma maquina fisica, en donde ademas se puedan
potencialmente ejecutar varios sistemas operativos. A un Monitor de Maquinas Virtuales
segun Tanenbaum and Bos (2014b) se le conoce también como hipervisor.

Aunque el término de la tecnologia de maquinas virtuales resulte relativamente nuevo
a partir del auge tan grande que ha tomado en los tultimo tiempos, resulta que es una
tecnologia un tanto antigua, que se inicié en IBM, como un método para que mutliples
usuarios de un mismo sistema pudieran ejecutar aplicaciones concurrentemente como se
describe en el libro de Silberschatz et al. (2021e). Aunque para més historia, en el libro
de Tanenbaum and Bos (2014b) se hace un descripcién més profunda sobre el uso inicial
de esta tecnologia.

Un hipervisor es un software o firmware que se ejecuta directamente en el procesador
y actiia como una capa intermedia entre el hardware fisico y las maquinas virtuales. El
hipervisor se encarga de gestionar y controlar los recursos del sistema, como el procesador,
la memoria, el almacenamiento y los dispositivos de entrada/salida. Proporciona a cada
maquina virtual un entorno virtualizado en el que puede ejecutar su propio sistema opera-
tivo y aplicaciones, como si estuvieran funcionando en una méquina fisica independiente.
En la bibliografia se distinguen dos tipos de hipervisores Goldberg (1972):

» Hipervisor de Tipo 1 (o nativo): Se instala directamente sobre el hardware y controla
directamente los recursos del sistema. Actila como un sistema operativo indepen-
diente y las méquinas virtuales se ejecutan sobre él. Tanenbaum and Bos (2014b)

» Hipervisor de Tipo 2 (o hospedado): Se instala como una aplicacién dentro de un
sistema operativo existente. Requiere que el sistema operativo anfitrion esté en fun-
cionamiento para gestionar los recursos del sistema y proporcionar soporte para las
méquinas virtuales. Tanenbaum and Bos (2014b)

En la figura 2.8 se puede observar la localizacién de cada uno de estos tipos de hipervisores.

Proceso del SO. invitado

Excel Word Mplayer Emacs

Proceso del
SO. anfitrién

Dominio de
control

Windows

Hipervisor Tipo 1

Hipervisor Tipo 2

Hardware

. : . Anfitrién SO.
(CPU, disco, red, interrupciones, etc.)

(ej. Linux)

Hardware
(CPU, disco, red, interrupciones, etc.)

Figura 2.8: Localizacién de los hipervisores. Fuente: Tanenbaum and Bos (2014a).

La virtualizacion en los procesadores ofrece una serie de beneficios, como la consoli-
dacion de servidores, la flexibilidad en la asignacién de recursos, el ahorro de costos y
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la simplificacién de la administraciéon de sistemas. También permite ejecutar multiples
sistemas operativos o aplicaciones en un solo procesador, lo que mejora la eficiencia y la
utilizacién de los recursos Tanenbaum and Bos (2014b).

Por otra parte también cabe mencionar que existe también la virtualizacién en la
memoria, que permite crear una capa de abstraccion entre el software y la memoria
fisica de un sistema informatico. Con la virtualizacién en la memoria, multiples sistemas
operativos o aplicaciones pueden ejecutarse de manera simultdnea en un mismo sistema
fisico, cada uno de ellos con su propio espacio de memoria virtual.

En un entorno de virtualizacién en la memoria, cada sistema operativo o aplicacién
tiene asignado un espacio de memoria virtual que es independiente de la memoria fisica
subyacente. Cada espacio de memoria virtual se divide en péginas, que son unidades
de memoria de tamano fijo. Estas paginas se mapean en la memoria fisica a través de
tablas de paginas, que mantienen la correspondencia entre las direcciones virtuales y las
direcciones fisicas Tanenbaum and Bos (2014b).

El hipervisor o monitor de maquinas virtuales se encarga de gestionar las tablas de
paginas y realizar las traducciones necesarias entre las direcciones virtuales y las direccio-
nes fisicas. Cuando un sistema operativo o aplicacién accede a una direccion virtual, el
hipervisor intercepta la operacion y realiza la traduccién correspondiente, asegurdandose
de que el acceso se realice a la ubicacion correcta en la memoria fisica.

La virtualizacion en la memoria también permite implementar técnicas como la asig-
nacién dindmica de memoria, donde se asigna y libera memoria segin las necesidades de
cada sistema operativo o aplicacion. Esto proporciona flexibilidad en el uso de los recursos
de memoria y permite una mejor utilizaciéon de la memoria fisica disponible Tanenbaum
and Bos (2014b).

Ademas, la virtualizacion en la memoria también ofrece mecanismos de aislamiento
y proteccién, asegurando que cada sistema operativo o aplicacion no pueda acceder ni
interferir con la memoria asignada a otros sistemas. Esto garantiza la seguridad y el
rendimiento de cada entorno virtualizado.

En resumen, la virtualizacion en la memoria utiliza técnicas de mapeo y traduccién
de direcciones para proporcionar a cada sistema operativo o aplicacién un espacio de
memoria virtual independiente. Esto permite la ejecucién simultanea de miltiples sistemas
operativos o aplicaciones en un mismo sistema fisico, mejorando la eficiencia, la flexibilidad
y la seguridad del entorno virtualizado.

Otro concepto importante a tener en cuenta dentro de la virtualizacion es el espacio
de intercambio o swap *. El swap de memoria es un mecanismo utilizado en los sistemas
operativos para gestionar la memoria virtual cuando se agota la memoria fisica disponible.
Consiste en mover datos desde la memoria RAM hacia un espacio en el disco duro llamado
area de intercambio (swap space), liberando asi espacio en la memoria RAM para que otros
procesos puedan utilizarlo Tanenbaum and Bos (2014b) Silberschatz et al. (2021e).

Cuando un sistema operativo implementa la virtualizacion, el swap de memoria se re-
laciona con la asignacién de memoria para las maquinas virtuales. Cada maquina virtual
tiene su propio espacio de memoria asignado, que puede ser mayor que la cantidad de me-
moria fisica disponible en el sistema. Cuando una maquina virtual necesita mas memoria
de la que tiene disponible en la RAM, se utiliza el swap de memoria para mover parte de
su contenido a la memoria virtual en el disco Silberschatz et al. (2021e) Arpaci-Dusseau
and Arpaci-Dusseau (2018).

4Swap es un anglicismo frecuentemente utilizado en habla hispana para referirse a la memoria de
intercambio, su uso es mas grande en los usuarios del sistema operativo linux

25



En este contexto, el hipervisor es responsable de gestionar el swap de memoria para
las maquinas virtuales. Supervisa el uso de la memoria de cada maquina virtual y decide
qué partes de la memoria deben ser intercambiadas hacia el drea de intercambio en el
disco cuando sea necesario. El hipervisor también se encarga de controlar el intercambio
de datos entre la memoria fisica y el area de intercambio cuando se produce una falta de
memoria Silberschatz et al. (2021e).

El swap de memoria en la virtualizacién es importante para garantizar que cada maqui-
na virtual tenga suficiente espacio de memoria para ejecutar sus aplicaciones y procesos,
incluso cuando la memoria fisica del sistema esté limitada. Sin el swap de memoria, seria
dificil o incluso imposible ejecutar multiples maquinas virtuales con grandes requerimien-
tos de memoria en un sistema con recursos limitados Tanenbaum and Bos (2014b).

Es importante tener en cuenta que el swap de memoria introduce una penalizacién
en el rendimiento, ya que el acceso a los datos en el disco es mas lento que el acceso
a la memoria RAM. Por lo tanto, es recomendable asignar suficiente memoria fisica a
las méquinas virtuales para evitar un uso excesivo del swap de memoria y mantener un
rendimiento éptimo Silberschatz et al. (2021e).

2.8 Descriptores del Dispositivo

Resulta de particular importancia para este trabajo, definir las principales caracteristi-
cas que describen al dispositivo o unidad de procesamiento donde se ejecutara una Tarea
2.4 que pertenezca a un Trabajo 2.4. Ya que continuamente éstas caracteristicas tienen
un impacto directo en los tiempos de ejecucién de dichas tareas, y en la eficiencia general
del sistema al momento de estar ejecutandose un Proceso2.2. Por ejemplo elementos tales
como, la memoria RAM, el tipo de procesador, los dispositivos de almacenamiento, la red
que se utiliza para interconectarse con otros dispositivos, etc, tienen un impacto directo
en el rendimiento del sistema.

2.8.1. Discos

El almacenamiento de datos permite a los usuarios guardar informacion en dispositivos
de almacenamiento, asegurando la retencién de los datos incluso cuando la computadora
estd apagada. En vez de introducir los datos de forma manual, los usuarios pueden acceder
a la informacion almacenada y emplearla en sus actividades. Asimismo, el almacenamien-
to de datos se emplea como una medida de seguridad para salvaguardar la informacién
y evitar su pérdida. Siendo un componente ademas directamente relacionado con la velo-
cidad de un proceso en ejecucién que necesite consultar datos en un archivo. Aunque no
todo proceso o tarea(antes de ser ejecutada en un procesador) requiere hacer uso de algin
tipo de dispositivo de almacenamiento. En este contexto obviamos los dispositivos de al-
macenamiento primario (RAM,Caché, ROM, etc) y nos concentramos exclusivamente en
los dispositivos de almacenamiento secundario.

Existen tres tipos principales de tecnologia de almacenamiento secundario:

1. Magnético (HDD(Hard Disk Drives), cintas magnéticas): los datos se almacenan
utilizando patrones de magnetizacion en una superficie especial.

2. Optico (discos compactos, Blu-ray): los datos se almacenan en deformidades en una
superficie circular que se pueden leer cuando se ilumina con un diodo laser.
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3.

Semiconductores: los datos se almacenan utilizando circuitos integrados basados en
tecnologia de semiconductores. Aunque este tipo de tecnologia principalmente se
usaba para el almacenamiento volatil ®, los Discos de Estado Sélido (SSD) emergie-
ron como una tecnologia de consumo que ofrece una opcién no volatil con velocidades
de acceso superiores a su contraparte magnética Blumzon and Panescu (2019).

HDD:

Dentro de la tecnologia de uso magnético se encuentra su opcion mas popular y amplia-
mente utilizada. Segtin IBM las unidades de disco duro (HDD) utilizan un disco magnético
giratorio y un cabezal de escritura mecanico para manipular los datos. Los factores de for-
ma mas comunes son las unidades de 2,5 y 3,5 pulgadas, que se utilizan para computadoras
portatiles y de escritorio, respectivamente. Si bien la mayoria de los HDD aprovechan una
interfaz SATA, también conocida como Serial ATA, también puede encontrar conexiones
Serial Attached SCSI (SAS) o Fibre Channel para uso especializado. En la figura 2.10 se
pueden visualizar la ubicacién de los componentes principales de un disco:

Motor del giro: Este es el motor que hace girar los platos (platters) del disco duro.
La velocidad a la que gira este motor se mide en revoluciones por minuto (RPM) y
puede variar dependiendo del modelo del disco duro. Las velocidades comunes son
5400 RPM y 7200 RPM, aunque algunos discos duros de alto rendimiento pueden
girar a velocidades aiin mayores.

Platos : Los platos son los discos metalicos que se encuentran dentro del disco duro
y en los que se almacenan los datos. Estan recubiertos con un material magnético
que permite la lectura y escritura de datos. Un disco duro puede tener varios platos,
y cada plato puede tener datos almacenados en ambas caras.

Pivote : El pivote es el eje sobre el cual se mueve el brazo del actuador que sostiene
las cabezas de lectura/escritura. Permite que las cabezas de lectura/escritura se
muevan de manera precisa sobre la superficie de los platos.

Conector IDE : IDE (Integrated Drive Electronics) es una interfaz de conexién para
discos duros y otros dispositivos de almacenamiento. El conector IDE es donde se
conecta el cable que lleva los datos desde y hacia el disco duro.

Actuador VCM : VCM (Voice Coil Motor) es el motor que mueve el brazo del
actuador y, por lo tanto, las cabezas de lectura/escritura. Funciona mediante el uso
de campos magnéticos para mover el brazo de manera precisa sobre los platos.

Cabeza de Lectura/Escritura : Las cabezas de lectura/escritura son las que leen y
escriben datos en los platos. Hay una cabeza de lectura/escritura para cada cara de
cada plato en el disco duro.

Placa Base: La placa base es la estructura de metal que sostiene todos los compo-
nentes internos del disco duro. Proporciona rigidez y estabilidad al disco duro, y
también ayuda a disipar el calor generado por el motor y la electronica del disco
duro.

5En el almacenamiento volétil los datos se pierden si no se suministra energfa eléctrica, a diferencia
del almacenamiento magnético u éptico
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Actuador VCM

Figura 2.9: Componentes principales de un HDD. Fuente: Taktak-Meziou et al. (2015a).

Un HDD es un tipo de disco duro que utiliza tecnologia de servo systems para su fun-
cionamiento.Los servo systems son sistemas electromecanicos que controlan y posicionan
con precisién los cabezales de lectura/escritura dentro de un HDD. Estos sistemas utilizan
senales de retroalimentacién y algoritmos de control para garantizar un posicionamiento
preciso y estable de los cabezales sobre los discos magnéticos, lo que permite acceder y
escribir datos de manera confiable Chen et al. (2010). En la figura 2.10 se puede observar
el comportamiento de un sistema servo en un HDD

Cabezal de Lectura/Escritura
Posicion Actual

Il Posicin Objetivo

I Modo de bisqueda de pista

Il Modo de seguimiento de pista

[ Direccién de rotacién del disco

Figura 2.10: Funcionamiento de un sistema servo en un HDD. Fuente: Taktak-Meziou
et al. (2015b).

Los HDD utilizan diferentes tipos de conexiones y velocidades dependiendo de la in-
terfaz utilizada. Algunos de los tipos de conexiones m&s comunes son:

1. SATA (Serial ATA): Es la interfaz mas comin en la mayorfa de los HDD modernos.
Hay diferentes versiones de SATA, como SATA I, SATA II y SATA III, que ofrecen
velocidades de transferencia de datos de 1.5 Gbps, 3 Gbps y 6 Gbps respectivamente.
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2. SAS (Serial Attached SCSI): Es una interfaz de alta velocidad utilizada princi-
palmente en servidores y sistemas de almacenamiento empresariales. Proporciona

velocidades de transferencia de datos mas rapidas que SATA, con versiones que van
desde 3 Gbps hasta 12 Gbps.

3. PATA (Parallel ATA): Es una interfaz més antigua que se utilizaba en los HDD antes
de la introduccion de SATA. Proporciona velocidades de transferencia de datos mas

lentas en comparacién con SATA, con una velocidad méaxima de 133 Mbps. Chen
et al. (2010)

las velocidades de los HDD, varian segin varios factores, como la densidad de almace-
namiento, la velocidad de rotacién de los discos y la tecnologia utilizada. Las velocidades
de los HDD suelen oscilar entre 5,400 RPM (revoluciones por minuto) y 7,200 RPM,
aunque existen modelos de alta velocidad que pueden alcanzar hasta 10,000 RPM.

Es importante tener en cuenta que las velocidades de transferencia de datos y las
velocidades de rotacion de los HDD no son directamente comparables, ya que la velocidad
de rotacion influye en la latencia y el tiempo de acceso a los datos, mientras que la
velocidad de transferencia de datos se refiere a la tasa maxima a la que los datos pueden
ser transmitidos desde y hacia el HDD Chen et al. (2010).

SSD: Por otra parte se puede identificar la opcion mas popular que implementa la
tecnologia de semiconductores, los SSD. Los SSD son dispositivos de almacenamiento
de estado sélido que utilizan memoria flash para almacenar datos de forma no volatil.
A diferencia de los discos duros tradicionales, que emplean discos magnéticos giratorios,
los SSD no tienen partes méviles Dr. Priyankasharma (2021a). E1 SSD estd compuesto
por dos componentes principales: el controlador y la memoria flash, junto con algunos
otros componentes que se encuentran en una Placa de Circuito Impreso (PCB), que esté
protegida dentro de una carcasa como se muestra en la figura 2.11.

Controlador
SSD PCB

Interfaz SATA — (i
nterraz \\‘

Memoria Flash NAND

Figura 2.11: Hardware PCB del Disco de Estado Sélido. Fuente: Dr. Priyankasharma
(2021b).

Los SSD estan compuestos por varios componentes clave, entre ellos el controlador, la
memoria flash, la memoria flash NAND vy la interfaz SATA Dr. Priyankasharma (2021a).

29



1. Controlador: El controlador es una parte esencial del SSD, ya que se encarga de
administrar el funcionamiento del dispositivo y coordinar la transferencia de datos
entre la memoria flash y la interfaz de conexién. El controlador controla las opera-
ciones de lectura, escritura y borrado de datos, asi como la gestion del desgaste de
la memoria flash.

2. Memoria flash: La memoria flash es donde se almacenan los datos en un SSD. A
diferencia de los discos duros tradicionales que utilizan platos magnéticos, es un tipo
de memoria no volatil que retiene los datos incluso cuando no hay energia eléctrica.
Ademas se organiza en celdas de memoria y utiliza transistores de puerta flotante
para almacenar los datos de forma eléctrica.

3. Memoria flash NAND: La memoria flash NAND es un tipo especifico de memoria
flash utilizada en los SSD. Se caracteriza por su alta densidad de almacenamiento y
su capacidad para almacenar multiples bits de datos por celda de memoria. Ademas
es mas rapida y duradera en comparacion con otras tecnologias de memoria flash.

4. Interfaz SATA: La interfaz SATA (Serial ATA) es el estandar de conexién utilizado
en los SSD y otros dispositivos de almacenamiento. Proporciona una conexion de
alta velocidad entre el SSD y la placa madre de la computadora. La interfaz SATA
se utiliza para transmitir los datos entre el SSD y la computadora, permitiendo una
rapida transferencia de informacion.

Caracteristicas notables de los SSD:

1. Velocidad: Los SSD son notablemente mas rapidos en términos de acceso y trans-
ferencia de datos en comparacién con los discos duros. Esto se debe a que no hay
cabezales de lectura/escritura mecénicos ni platos giratorios, lo que permite un ac-
ceso mas rapido a los datos almacenados en la memoria flash.

2. Tiempo de arranque y carga mas rapido: Debido a su velocidad de lectura y escritura,
los SSD permiten que los sistemas operativos y las aplicaciones se inicien y carguen
mucho més rapido en comparacién con los discos duros tradicionales.

3. Mayor resistencia: Dado que no tienen partes moéviles, los SSD son mas resistentes
a los golpes y las vibraciones, lo que los hace ideales para su uso en dispositivos
portatiles como laptops y tabletas.

4. Consumo de energia reducido: Los SSD consumen menos energia en comparacién con
los discos duros, lo que ayuda a prolongar la duracién de la bateria en dispositivos
portatiles y a reducir los costos de energia en sistemas de escritorio.

5. Menor tamano y peso: Los SSD son méas compactos y livianos que los discos duros
tradicionales, lo que los hace ideales para dispositivos con restricciones de espacio,
como ultrabooks y computadoras de factor de forma pequeno.

6. Silencio: Debido a la ausencia de partes moviles, los SSD no generan ruido mecanico,
lo que resulta en un funcionamiento mas silencioso en comparacién con los discos
duros.
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SSHD:

Por otra parte de la combinacién resultante entre las tecnologias de los HDD y los SSD
se pueden encontrar los Solid State Hybrid Drive (SSHD). Estos son un tipo de unidad
de almacenamiento que combina las caracteristicas de un disco duro tradicional (HDD) y
un disco de estado sélido (SSD). Un SSHD consta de una porcién de almacenamiento de
disco duro convencional con una capacidad mayor y una porcion de almacenamiento de
memoria flash méas pequena y réapida. La idea principal detras de un SSHD es aprovechar
las ventajas de ambos tipos de almacenamiento: la capacidad de almacenamiento masivo
del HDD y la velocidad y eficiencia del SSD.

El SSHD utiliza la memoria flash para almacenar los archivos y aplicaciones mas utili-
zados y frecuentemente accedidos, lo que permite un acceso rapido y una respuesta agil.
Al mismo tiempo, los datos menos utilizados se almacenan en la porcién de disco duro
del SSHD.

El objetivo es ofrecer una combinaciéon de mayor capacidad y mayor rendimiento en
comparacion con un HDD tradicional, a un costo méas bajo que un SSD de capacidad
similar. La tecnologia de SSHD se utiliza en dispositivos como computadoras portatiles,
consolas de juegos y sistemas de almacenamiento externo Dr. Priyankasharma (2021a).

En el estudio comparativo de Dr. Priyankasharma (2021a), se determiné que progresi-
vamente los HDD irdn siendo reemplazados por los SSD, puesto que los SSD son mejores
en casi todas las métricas comparables (Para més informacién ver table 2.1 ), aunque éstos
ultimos tienen una vida 1til mucho menos larga que los HDD, y ademas su recuperacion
de datos suele ser algo complicada. Sin embargo los clientes de estos discos desean tener
lo mejor de las dos tecnologias por lo que los SSHD son la opciéon mas facil de usar y los
mas confiable en la actualidad.

[ e | s = | o |

Mecanismo Magnético + memoria Flash NAND Memoria Flash NAND NOR Platos metdlicos giratorios
Capacidad Porencima de 2TB (laptop) Por encima de 1TB (laptop) Por encima de 2TB (laptop)
Porencima de 10TB (PC escritorio) Por encima de 4TB (PC escritorio) Por encima de 10TB (PC escritorio)
Durabilidad =00 Resistente al choque Fragil
Consumo de Potencia Promedio de 2w Promedio de 2W Promedio de 10W
Durabilidad =0 0 MTBF > 2 millones de horas MTBF < 700,000 horas

Ruido No tiene Presenta

Tiempo de arranque del SO Promedio de 10 — 15 segundos Promedio de 10— 15 segundos Promedio de 30 — 40 segundos
: e P
Velocidad de.apenura de S s S e i D 30% mas rapido en comparacién con Més lento que SSD
archivos HDD
Velocidad Més répido que HDD >200 MB/s 50— 120 MB/s
Vibracion Mientras se utiliza HDD No tiene vibracion Las partes moviles causan vibracion
Afectaciones por el Aveces se ve afectado Sin efecto Puede borrar datos
magnetismo
Encriptacién completa del Compatible Compatible Compatible
disco
Costo Econdmico en comparacién con 55D Costoso Econdmico en comparacién con SSD
Calentamiento Moderado Poco Alto

Tamafio Grande Pequefio Grande

Tabla 2.1: Tabla de comparaciéon entre SSD,HDD,SSHD. Fuente: Dr. Priyankasharma
(2021c).

2.8.2. Memorias

Las memorias juegan un papel fundamental en el funcionamiento de los servidores y
son vitales para la ejecucién eficiente de tareas. En los servidores, se requiere una cantidad
considerable de memoria para manejar grandes volimenes de datos y procesar multiples
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solicitudes simultaneamente, por lo que es una caracteristica de vital importancia para
lograr que los tiempos de ejecucién de las tareas sean mas rapidos. En esta seccién se tra-
tara de enfocarse inicamente en las memorias de almacenamiento primario. Las memorias
de almacenamiento secundario ya fueron tratadas en la seccién anterior

Las memorias de una computadora son componentes esenciales que almacenan y pro-
porcionan acceso rapido a los datos y las instrucciones necesarias para el funcionamiento
del sistema. Hay varios tipos de memorias en una computadora, cada una con diferen-
tes caracteristicas y usos especificos. Aqui hay una descripcién general de algunos tipos
comunes de memorias:

1. Memoria RAM (Random Access Memory): La RAM es la memoria principal de una
computadora y se utiliza para almacenar datos y programas que se estan utilizando
activamente. Es una memoria volatil, lo que significa que su contenido se pierde
cuando se apaga la computadora. La RAM proporciona un acceso rapido a los datos
y permite que el procesador acceda a ellos de manera aleatoria Null and Lobur
(20064a).

2. Memoria caché: La memoria caché es una memoria de alta velocidad que actiia como
una capa intermedia entre la CPU y la memoria principal. Su objetivo es almacenar
temporalmente los datos e instrucciones que se utilizan con mayor frecuencia, lo que
permite un acceso mas rapido a ellos y mejora el rendimiento general del sistema
Null and Lobur (2006a).

3. Memoria ROM (Read-Only Memory): La ROM es una memoria de sélo lectura que
contiene instrucciones y datos que no se pueden modificar. Al ser no volatil, su
contenido se mantiene incluso cuando se apaga la computadora. La ROM almacena
el firmware y programas de inicio (boot) esenciales para el arranque del sistema y
la inicializacién de hardware Null and Lobur (2006a).

En la figura 2.12 se puede apreciar la jerarquia de las memorias principales en una

computadora. Donde el pico de la piramide represente las de mayor costo y en la base se
pueden apreciar las de menor.

Méas pequefio

Mds costoso
Lineas de

Acceso

”0.3ns—2ns Registros

_________ Disco duro fijo

>>>>>>> = S€0s dpticos (iukeh:)xe;;77

_______ Cintas magnéticas (bibliotecy;

Menos costoso

Més largo

Figura 2.12: Jerarquia de Memoria en una Computadora. Fuente: Null and Lobur (2006b).
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Hay dos tipos generales de chips utilizados en la construccién de la memoria RAM en
las computadoras actuales: SRAM y DRAM. La DRAM utiliza condensadores que pier-
den carga y requiere recargas periddicas para mantener los datos. En cambio, la SRAM
mantiene su contenido mientras haya energia disponible. Aunque la SRAM es mas rapi-
da y costosa, los desarrolladores sin embargo prefieren modelar utilizando la DRAM por
su densidad, consumo de energia mas bajo y generaciéon de menos calor. Ambas tecno-
logias se utilizan en combinacién, con DRAM para la memoria principal y SRAM para la
memoria caché. Existen varias variantes de DRAM y SRAM, cada una con caracteristi-
cas especificas. Null and Lobur (2006a). Existen diferentes variantes de la DRAM, como
la MDRAM, FPM DRAM, EDO DRAM, BEDO DRAM, SDRAM, SL. DRAM, DDR
SDRAM, RDRAM y DR DRAM. Por otro lado, los diferentes tipos de SRAM incluyen
la SRAM asincrona, SRAM sincrona y SRAM de rafaga de tuberia.

Dentro de el grupo de variantes de la DRAM se destaca principalmente la DDR
SDRAM ya que en la ultimas décadas ha tenido un uso extensivo en el mercado ge-
neral de computadoras y servidores. Se introdujo como una mejora significativa sobre la
memoria SDRAM original, ofreciendo un mayor rendimiento y velocidad de transferencia
de datos A. Hema Singh (2012a).

La caracteristica clave de la DDR SDRAM es su capacidad para transferir datos en
ambos flancos de la senal de reloj, lo que permite duplicar la velocidad de transferencia en
comparacion con la SDRAM convencional. Esto significa que puede transferir datos en la
parte ascendente y descendente del ciclo del reloj, lo que resulta en una mayor eficiencia
y un mayor ancho de banda A. Hema Singh (2012a) .

La DDR SDRAM ha tenido un uso amplio en una variedad de sistemas y dispositivos
electronicos, como computadoras de escritorio, portatiles, servidores, consolas de juegos y
dispositivos de red. Su capacidad para ofrecer un mayor rendimiento de memoria ha sido
fundamental en el desarrollo de aplicaciones exigentes, como el procesamiento de gréficos,
edicion de video, juegos en linea y otras tareas intensivas de memoria A. Hema Singh
(2012a).

La DDR SDRAM (DDR1) se introdujo por primera vez en 2000 como una mejora
de la tecnologia SDRAM convencional. Ofrecia una velocidad de transferencia de datos
mas rapida al permitir transferencias en ambos flancos del ciclo de reloj. La DDRI1 fue
ampliamente adoptada en computadoras de escritorio y portatiles durante ese periodo
A. Hema Singh (2012a). Se lanzé con frecuencias de reloj que iban desde 100 MHz hasta
200 MHz. Utilizaba una senal de reloj de doble pulso, lo que permitia que los datos
se transfirieran tanto en el flanco ascendente como en el descendente del ciclo de reloj.
Esto proporcionaba una velocidad de transferencia de datos efectiva de hasta 400 MT/s
(megatransferencias por segundo).

La DDR2 mejoré significativamente las velocidades de reloj en comparacion con su pre-
decesora. Comenzando desde 200 MHz, las frecuencias de reloj se incrementaron hasta 800
MHz y mas alla. La DDR2 utilizaba un bus de datos méas ancho y mejoras en la arquitec-
tura interna para lograr velocidades de transferencia de hasta 1600 MT /s A. Hema Singh
(2012a).

DDR3 SDRAM: La DDR3 llevé las frecuencias de reloj aiin mas alto, comenzando en
el rango de 800 MHz y llegando hasta 2133 MHz y més alld. Las mejoras en la tecnologia
permitieron una mayor eficiencia y un menor consumo de energia en comparacion con
las generaciones anteriores. La DDR3 tenia una velocidad de transferencia efectiva de
hasta 17000 MT/s A. Hema Singh (2012a). En el estudio comparativo de A. Hema Singh
(2012a) se puede observar un analisis mas detallado de la evolucién de éstas tecnologias
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de memoria. Donde hacen uso de comparaciones basandose en caracteristicas como la
densidad, velocidad, frecuencia maxima, entre otras. Para mas informacién consultar la
tabla 2.2

DDR SDRAM DDR2 SDRAM DDR3 SDRAM Ventajas DDR3 SDRAM

Reduce la demanda de energia del sistema de

voltaje 2o L8y 1o memoria DDR o DDR2 EN UN 17%.
L tesde altadensidad simplifi
Densidad 64MB a 1GB 256MB a 4GB 513 MB = 8GR Al B s et S el
el sub — sistema de memoria.
R — 4.(numero fijode ays & T[er\e una mayor relacu:rnc.ie aC|erEo.sde
filas y columnas) pagina y un menor rendimiento maximo.
Permite el Permite el Es extremadamente efectiva para operaciones
Entrelazadode
e | entrelazadode entrelazadode concurrentes y puede ocultar la sobrecarga de
bancos bancos tiempo.

Una velocidad més baja del ntcleo de
Pre —captura 2 4 8 memoria resulta en una frecuencia mas altay
una operacion de menor consumo de energia.

Velocidad 100 a 200 MHz 200 a 533 MHz 300 a 1066 MHz Mayor velocidad de transferencia de datos.

Frecuencia 200 MHz o 400 533 MHz o 1066 1066 MHz 0 2133 Movorveloddaddetransorentia dedatos
maxima Mbps por pin DQ Mbps por pin DQ Mbps por pin DQ i :

Latencia de 27 2.5%3) CI.C|OS de 3,4,5 cw!os de 5,6,7,8 9,10y 11 Ellnlllnarel a]u.ste de medio ciclo de reloj
lectura reloj reloj permite la arquitectura de pre —captura 8n.

Latencia aditiva @~ -————-- (o), L. 2458 4l 0,ClioCL2 Mejora |a eficiencia de los comandos.

Tabla 2.2: Comparativa entre memorias DDR,DDR2,DDR3. Fuente: A. Hema Singh
(2012Db).

Sin embargo el crecimiento de la tecnologia esta en continuo ascenso, y en los iltimo
anos ha incrementado las prestaciones de este tipo de tecnologias de memorias. Las me-
morias DDR4 y DDR5 son el tope actual en la fecha de escritura de este trabajo y sus
caracteristicas sorprenden por las enormes prestaciones que proveen con respecto a gene-
raciones pasadas. En la tabla se muestra un analisis comparativo entre la memoria DDR4
y la DDR5 que se introdujo como estandar en julio del 2021 . Este estudio fue llevado a
cabo por Rambus, una empresa disenadora de chips que radica en Estados Unidos.

. 1.6a3.2 GT/s 4.8 2 8.4 GT/s
Vel 0.8 a 1.5 GHz ciclos de reloj 1.6 a 4.2 GHz ciclos de reloj hlavcreiehgiiaband
Voltaje E/S 12V LAY Menor consumo de energia.
=5 ; Mejor eficiencia energética.
Gestion de energia En la placa base En DIMM PMIC

Mejor escalabilidad.

Canal de datos de 72 — bit (64 Canal de datos de 40 — bit (32 de

Arquitecturade Mayor eficiencia de memoria.

. datos + 8 ECC) datos + 8 ECC). N Erp e
1 canal de datos por DIMM 2 canales de datos por DIMM :
Fenpnelels BC4, BLS BC8, BL16 Mayor eficiencia de memoria.
bloque
Densidad nllamma AGEE oG ModulosDIM.M de mayor
de chip capacidad.
Gestion mejorada del sistema.
. 2 3 SPD Huby T tura d Z A
Mayorinteligencia SPD (PC) MV slbe Al Ce Mayor telemetria para la gestion

sensores (I°C) térmica

Tabla 2.3: Comparativa entre memorias DDR4 Y DDR5. Fuente: Press (2023).
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2.9 Procesadores

Aunque en secciones anteriores se han ido tocando temas relacionados con las carac-
teristicas de los procesadores, en esta seccion se ampliaran los elementos importantes que
estan directamente relacionados con los objetivos de este trabajo. Se abordaran sobre los
conceptos de nucleos del procesador, tipos, velocidades, etc.

La CPU (Central Unit of Processing), conocida como el “cerebro” de la computadora,
se encarga de buscar instrucciones en la memoria y ejecutarlas. Cada CPU sigue un ciclo
bésico que implica buscar, decodificar y ejecutar dichas instrucciones sucesivamente hasta
que el programa finaliza Tanenbaum and Bos (2014b).

Cada CPU tiene un conjunto de instrucciones especificas que puede ejecutar, lo que
significa que no se pueden ejecutar programas disenados para una arquitectura diferente.
Por ejemplo un procesador x86 no puede ejecutar programas ARM y viceversa. Debido a
que acceder a la memoria lleva mas tiempo que ejecutar una instruccién, las CPUs inclu-
yen registros internos para almacenar variables y resultados temporales. El conjunto de
instrucciones también permite cargar y almacenar datos entre la memoria y los registros,
asi como realizar operaciones aritméticas y légicas con los datos almacenados Tanenbaum
and Bos (2014b).

Un nitcleo de CPU es una unidad de procesamiento independiente dentro de un pro-
cesador. Cada niucleo de CPU tiene su propio conjunto de instrucciones y puede ejecutar
tareas de manera independiente.

Un procesador puede tener uno o varios nicleos. Los procesadores de un solo nicleo solo
pueden ejecutar una tarea a la vez, mientras que los procesadores de multiples nicleos
pueden ejecutar multiples tareas simultdneamente, asignando una tarea a cada ntcleo.
Esto se conoce como paralelismo a nivel de hilos o multitarea en paralelo (ver seccién
2.3).

Cada ntcleo de CPU tiene su propia unidad de control, unidad aritmético-logica y
memoria caché. Esto permite que los nticleos de CPU realicen operaciones independientes,
lo que mejora el rendimiento y la capacidad de respuesta del sistema Shen. P. John (2013).

En resumen, un nicleo de CPU es una unidad de procesamiento independiente dentro
de un procesador que puede ejecutar tareas de manera simultdnea y mejorar el rendimiento
y la eficiencia de la computadora.

Los procesadores estan compuestos por varios componentes esenciales, entre ellos:

1. Unidad de control: Es responsable de coordinar y controlar las operaciones del pro-
cesador. Se encarga de interpretar y ejecutar las instrucciones del programa Shen.
P. John (2013).

2. Unidad aritmético-légica (ALU): Es la parte encargada de realizar operaciones

aritméticas y logicas, como sumas, restas, multiplicaciones y comparaciones Ta-
nenbaum and Bos (2014b).

3. Registros: Son pequenas unidades de almacenamiento de alta velocidad que almace-
nan datos temporales durante las operaciones del procesador Shen. P. John (2013).

4. Caché: Es una memoria de acceso rapido que almacena datos e instrucciones utili-

zados con frecuencia para acelerar el acceso a la memoria principal Tanenbaum and
Bos (2014Db).
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5. Unidad de punto flotante (FPU): Es responsable de realizar operaciones mateméti-
cas mas complejas, especialmente operaciones con ntimeros decimales Shen. P. John
(2013).

Ademas de estos componentes esenciales, los procesadores pueden tener caracteristicas
adicionales, como muiltiples niicleos (que permiten realizar varias tareas simultdaneamente
ver seccion 2.3). tecnologias de virtualizacién (que permiten ejecutar multiples sistemas
operativos en una misma madquina ver seccién 2.7) y tecnologias de gestién de energia
para optimizar el consumo energético.

Cuando se va a hablar de arquitecturas de procesadores se tiene que hacer una dis-
tincién entre arquitecturas de disefio y arquitecturas de conjunto de instrucciones ISA
(Arquitectura del Conjunto de Instrucciones).Las arquitecturas de disefio, son las que
implementan los ingenieros para realizar la estructura interna, que determina cémo fun-
cionan y se ejecutan las instrucciones en los procesadores.

A lo largo de los anos, han surgido diferentes arquitecturas, con el objetivo de mejorar
el rendimiento y la eficiencia de los microprocesadores. A continuacion, se presenta una
sintesis de algunas arquitecturas de disenos importantes:

1. Arquitectura de un solo ciclo: Es la mas simple y basica, donde cada instruccién
se ejecuta en un solo ciclo de reloj. Es eficiente en términos de velocidad, pero no
optimiza el uso de recursos del procesador Tanenbaum and Bos (2014b).

2. Arquitectura de multiples ciclos: Las instrucciones se dividen en varias etapas o
ciclos de ejecucion, lo que permite una mayor flexibilidad y eficiencia en el uso
de los recursos. Cada ciclo realiza una parte especifica de la instruccién, como la
decodificacion, la ejecucion y el almacenamiento de resultados Tanenbaum and Bos

(2014b).

3. Arquitectura superescalar: Utiliza multiples procesadores para ejecutar multiples
instrucciones de forma simultanea, siempre que no existan dependencias entre ellas.
Esto permite un mayor paralelismo y un mejor rendimiento general Tanenbaum and

Bos (2014b) Shen. P. John (2013).

4. Arquitectura de canalizacién (pipeline): Divide las instrucciones en etapas y las
procesa en paralelo, de manera que cada etapa se encarga de una parte especifica
de la instruccion. Esto permite que multiples instrucciones se ejecuten en diferentes
etapas del pipeline al mismo tiempo, mejorando asi el rendimiento y la eficiencia
(ver figura 2.13 ) Elahi (2018).

Por otro lado se encuentran las arquitecturas de tipo ISA

1. Arquitectura x86: Esta es la arquitectura predominante en las computadoras perso-
nales y servidores. Sus caracteristicas incluyen:

= Compatibilidad con una amplia gama de software y sistemas operativos.

Amplia disponibilidad de software y soporte de la industria.

Conjunto de instrucciones rico y completo.

Capacidad de procesamiento de datos de 32 y 64 bits.

Variedad de opciones de rendimiento y potencia.
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Ciclol Ciclo2 Ciclo3 Ciclo4 Ciclo5 Ciclo6 Ciclo7 Ciclo8 Ciclo9

[ s1 | s2 | s3 | sa | s5 | s6 |
Instruccion 1
[ s1 [ s2 [ s3 | sa [ ss [ s6 |
Instruccion 2
[ s1 ] s2 [ s3 | sa ]| ss [s6 |
Instruccion 3
| s1 [ s2 | s3] sa [s5 |

Instruccion 4

Figura 2.13: Instrucciones en Pipeline. Fuente: Null. Linda (2018).

2. Arquitectura ARM: Es ampliamente utilizada en dispositivos méviles, sistemas em-
bebidos y dispositivos de bajo consumo energético. Sus caracteristicas incluyen:

Eficiencia energética y baja potencia.
Diseno modular y escalable para adaptarse a diferentes requisitos.
Amplia adopcion en sistemas operativos méviles, como Android e iOS.

Versatilidad y flexibilidad para aplicaciones de Internet de las cosas (IoT) y
dispositivos embebidos.

3. Arquitectura RISC-V: Es una arquitectura de conjunto de instrucciones de codigo
abierto que estd ganando popularidad en la industria. Sus caracteristicas incluyen:

Licencia abierta y libre de regalias, lo que permite la colaboracién y persona-
lizacion.

Modularidad y extensibilidad para adaptarse a diferentes requisitos y aplica-
ciones.

Diseno simple y limpio, lo que facilita la implementacion y la depuracion.

Soporte para diferentes configuraciones de procesadores, desde microcontrola-
dores hasta servidores de alto rendimiento.

Estas tres arquitecturas son las mas dominantes en la actualidad, pero también existen
otras arquitecturas especializadas, como PowerPC, SPARC y MIPS, que se utilizan en
aplicaciones especificas, como servidores de alto rendimiento, sistemas embebidos y redes.
Cada arquitectura tiene sus propias fortalezas y se elige segin los requisitos especificos de
cada aplicacién y dispositivo Tanenbaum and Bos (2014b) Null and Lobur (2006a) Jeffers
et al. (2016) Hennessy and Patterson (2011).

La arquitectura x86 fue creada por en Intel con el lanzamiento del procesador Intel
8086 en 1978. Fue una evolucién de la arquitectura de 8 bits utilizada en los primeros
microprocesadores de Intel, como el Intel 8008 y el Intel 8080. El procesador Intel 8086
introdujo una arquitectura de 16 bits, lo que significaba que podia manejar palabras de
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datos de 16 bits y direcciones de memoria de 16 bits. Esto permitié un mayor rendimiento
y una mayor capacidad de direccionamiento en comparacién con las arquitecturas de 8
bits anteriores Stakem (2012). La compania de procesadores que tiene una competencia
directa con Intel, AMD, también utiliza este tipo de arquitecturas en sus procesadores.

Cuando se va a evaluar un procesador en general se toman en cuenta distintas métricas
como por ejemplo:

1. Frecuencia de reloj: La frecuencia de reloj, medida en gigahercios (GHz), indica la
velocidad a la que el procesador ejecuta instrucciones. Una frecuencia de reloj més
alta generalmente significa un rendimiento mas réapido Null and Lobur (2006a).

2. Hyper-Threading ° o Hilos: Algunos procesadores admiten la tecnologfa de hiperhilos
(Hyper-Threading en Intel, Simultaneous Multithreading ” en AMD), que permite
que cada ntcleo ejecute multiples hilos simultdneamente. Esto puede mejorar el
rendimiento en aplicaciones multitarea y paralelas.

3. Caché: La caché es una memoria de alta velocidad incorporada en el procesador que
almacena datos y instrucciones utilizados con frecuencia. Una caché mas grande
y rapida puede reducir los tiempos de acceso a la memoria principal y mejorar el
rendimiento 2.8.2.

4. TDP (Thermal Design Power): El TDP es la cantidad de energfa térmica que el
procesador disipa y se mide en vatios. Un TDP mas bajo indica una mayor eficiencia
energética y una generaciéon de calor reducida Hennessy and Patterson (2011).

5. Benchmarks: Los benchmarks son pruebas estandarizadas que se utilizan para medir
el rendimiento del procesador en diferentes tareas y escenarios. Algunos ejemplos
de benchmarks populares son el rendimiento en juegos, pruebas de rendimiento de
CPU y pruebas de codificacion .

Existen numerosos estudios y andlisis comparativos de tipos de procesadores. Por ejem-
plo en la tabla 2.4 se muestra un estudio hecho por una revista especializada en tecnologia
llamada AEC Corke (2021), que se encarga de emitir, entre otras cosas, reportes y com-
paraciones entre distintas marcas de procesadores. En su publicacion del 2021 emitié una
comparacion entre un conjunto de procesadores de la marca Intel y AMD.

SHyperthreading es una tecnologia desarrollada por la companfa Intel que permite la ejecucién de
multiples hilos virtuales por cada procesador, haciendo que las tareas se ejecuten mas rapido.
"Es un disefio tecnolégico que combina el multihilo con la tecnologia de un procesador superescalar
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2.10

Existen principalmente dos tipos de paralelismo de manera general en las aplicaciones:

= Paralelizacién a nivel de tarea: Se basa en separar una tarea un varias sub-tareas
independientes entre si, pudiendo ejecutarse simultaneamente en diferentes nticleos,
procesadores o nodos de ejecucién en general Hennessy and Patterson (2011).

» Paralelizaciéon a nivel de datos: Se basa en la divisién de conjuntos de datos en
pequenas partes para procesarlas en paralelo. De la misma forma que las tareas,
esas pequenas partes de datos se van asignando a nodos de ejecucién o nucleos para

AmdRyzen5 | AmdRyzen7 | AmdRyzen | AmdRyzen9 | IntelCore | Intel Core Intel Core Intel Core Intel Core Intel Core
5600X 5800X 9 5900X 5950X i5—11600 | i5—11600K | i7—11700 | i7—11700K | i9—11900 | i9— 11900K
6 8 12 16 6 6 8 8 8 8

#de nlicleos

de CPU
#de hilos de
CPU
Frecuencia
Base
Frecuencia

maxima de
aumento

12

3.70GHz

4.60GHz

16

3.80GHz

4.70GHz

24

3.7.GHz

4.80 GHz

32

3.40GHz

4.90 GHz

12

2.80GHz

4.80GHz

12

3.90GHz

4.90GHz

16

2.50GHz

4.90GHz

16

3.60GHz

5.00GHz

16MB Intel

16 16

2.50GHz 3.50GHz

5.20GHz 5.30GHz

16MB Intel

L2 caché 12 caché 8BMB 12MB
6MB , Intel
4 L3 caché
L3 caché GaMB Smart
64MB Caché

16MB Intel
Smart Caché

16MB Intel
Smart
Caché

12MB Intel
Smart
Caché

L2 caché 3MB L2 caché 4MB
L3 caché L3 caché
32MB 32MB

Smart
Caché

Smart

s Caché

Por Defecto
TDP

65W 105 W 105W 105w 65W 125W 65W 125W 65W 125w

Precio (sin
IVA)

£229 £317 £424 £574 £176 £192 £262 £292 £344 £441

Tabla 2.4: Comparativa procesadores. Fuente: Corke (2021).

Paralelismo

que sea procesadas Hennessy and Patterson (2011).

El hardware de una computadora puede aprovechar estos dos tipo de paralelismo de cuatro

formas fundamentales:

» Paralelismo a nivel de instrucciones: A través de este tipo de paralelismo se trata
de explotar el paralelismo a nivel de datos a un nivel modesto, intentando usar la
ayuda del compilador y la idea del pipeline, ademas a nivel medio se usa la ejecuciéon

expeculativa

» Las arquitecturas vectoriales y las unidades de procesamiento grafico (GPUs): Se
trata de explotar el paralelismo de datos aplicando una sola instruccién a una co-
leccién o conjunto de datos. Estas arquitecturas estan optimizadas para realizar
operaciones en conjuntos de datos méas grandes mediante instrucciones SIMD (Sin-
gle Instruction, Multiple Data). Las unidades de procesamiento gréfico (GPUs) son
particularmente efectivas en tareas que pueden aprovechar la paralelizacion masiva,

8La ejecucién especulativa es una técnica utilizada en el disefio de procesadores para mejorar el ren-
dimiento mediante la anticipacién y ejecucién de instrucciones de manera especulativa, incluso antes de
conocer los resultados de instrucciones anteriores. Una de las técnicas comunes utilizadas en la ejecucion
especulativa es la predicciéon de ramas (branch prediction), donde se intenta predecir la direccién de las

ramas condicionales antes de conocer el resultado real de la condicién



como el procesamiento de graficos, la simulacion fisica y el aprendizaje automatico
Hennessy and Patterson (2011).

= Paralelismo a nivel de hilo 2.3: Trata de explotar tanto el paralelismo de datos como
el paralelismo de tareas en modelos de hardware que estan estrechamente acoplados
permitiendo la ejecucién de hilos en paralelo. Esto se logra mediante la asignacién
de hilos a ntcleos de procesador o a diferentes procesadores, lo que permite que
los hilos se ejecuten de forma concurrente y se aproveche el paralelismo a nivel de
hilo en aplicaciones que pueden dividirse en tareas independientes Hennessy and
Patterson (2011).

= Paralelismo a nivel de solicitud: Explota el paralelismo de tareas desacopladas que se
especifican tanto por el programador como por el sistema operativo. Es la capacidad
de procesar multiples solicitudes o tareas simultaneamente en un sistema. Esto se
aplica a sistemas de memoria distribuida, redes y otros entornos donde multiples
solicitudes pueden procesarse en paralelo para mejorar el rendimiento y la eficiencia
Hennessy and Patterson (2011).

Michael Flynn en 1966 Flynn and Luk (2011), econtré una simple clasificacion con
abreviaciones que es usado para definir los sistemas modernos. En su trabajo examiné las
secuencias de instrucciones y los datos que se necesitan dentro de los componentes mas
restringidos de los multiprocesadores, clasificando todas las computadoras dentro de las
cuatro categorias siguientes:

» Single instruction stream, single data stream (SISD): Se refiere a una arquitectura de
computadora secuencial o uniprocesador convencional. En este tipo de arquitectura,
una sola instruccién se ejecuta en un tinico procesador o niucleo, y opera en un tinico
elemento de datos a la vez. Es el modelo méas bésico y secuencial de procesamiento
Hennessy and Patterson (2011).

» SIMD (Single Instruction, Multiple Data): Se refiere a una arquitectura en la que
una sola instruccién se ejecuta en multiples procesadores o nicleos de forma si-
multanea, pero cada procesador opera en un conjunto de datos diferente. Todos los
procesadores ejecutan la misma instruccién al mismo tiempo, pero con diferentes
datos. Esto permite un alto grado de paralelismo en operaciones que pueden apli-
carse de manera independiente a multiples elementos de datos, como operaciones
matriciales o de procesamiento de imagenes Hennessy and Patterson (2011).

» MISD (Multiple Instruction, Single Data): Es una categoria teérica que no ha sido
ampliamente implementada en la practica. En esta arquitectura, multiples instruc-
ciones se ejecutarian en paralelo en un solo dato. Sin embargo, hasta la fecha, no se
ha construido ningin multiprocesador comercial de este tipo Hennessy and Patter-
son (2011).

= MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data): Se refiere a una arquitectura en la que
multiples procesadores o nicleos ejecutan instrucciones independientes en diferentes
conjuntos de datos de forma simultdnea. Cada procesador tiene su propio flujo de
instrucciones y su propio conjunto de datos, lo que permite una ejecucién paralela
de tareas independientes. Esta es la clase mas comin de arquitecturas paralelas y se
utiliza en sistemas multiprocesador y en clusteres de computadoras Hennessy and
Patterson (2011).
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Aunque tipicamente estas clasificaciones corresponden a un modelo general y en la préactica
se usan combinaciones de SISD, SIMD y MIMD.

El conjunto de instrucciones SIMD es una de los mas usados y populares en la actua-
lidad. Dentro de este conjunto de instrucciones se encuentra la extension SSE(Streaming
SIMD Extensions), desarrollado por Intel para mejorar el rendimiento en operaciones
vectoriales en procesadores x86 Hennessy and Patterson (2011).

Dentro de este conjunto de instrucciones se encuentra la extension AVX (Advanced
Vector Extensions). Las AVX son un conjunto de extensiones de instrucciones disenadas
por Intel (y también adoptadas por AMD) que amplian el tamanio de los registros vecto-
riales y agregan nuevas instrucciones para realizar operaciones en paralelo en un conjunto
mas amplio de datos. Las instrucciones AVX permiten aprovechar el paralelismo a ni-
vel de datos mediante el uso de registros vectoriales mas amplios, lo que resulta en un
procesamiento méas rapido de datos vectoriales. Las instrucciones SSE permiten realizar
operaciones en paralelo en conjuntos de datos mas grandes utilizando registros vectoriales
de 128 bits. Estas instrucciones se utilizan principalmente en aplicaciones que realizan ope-
raciones intensivas en datos, como procesamiento de imagenes, procesamiento de senales,
simulaciones cientificas y multimedia Hennessy and Patterson (2011).

Otra extensiéon muy popular son las AVX. Estas extensiones se introdujeron por pri-
mera vez con la familia de procesadores Intel Sandy Bridge en 2011. Las AVX permiten
realizar operaciones en paralelo en registros vectoriales mas amplios, lo que resulta en un
mayor rendimiento en aplicaciones que pueden aprovechar el paralelismo a nivel de datos.
Estas extensiones amplian el tamano de los registros vectoriales de 128 bits a 256 bits (en
la actualidad ya llegan a 512 bits), lo que permite realizar operaciones en un conjunto mas
grande de datos en una sola instruccién. Al utilizar instrucciones AVX, se pueden realizar
operaciones simultaneas en multiples elementos de datos, lo que acelera el procesamiento
en aplicaciones que se benefician de la paralelizacién de datos, como el procesamiento de
imagenes, el procesamiento de senales, la simulacién fisica y més Hennessy and Patterson
(2011).

2.10.1. Programacion Hibrida Heterogénea

La programacion hibrida heterogénea ha surgido como resultado de la evolucién de los
sistemas de computacion paralela y distribuida, asi como de los avances en la diversidad
de dispositivos de procesamiento.

La programacion hibrida heterogénea se refiere a la combinacién de diferentes modelos
de programacion y dispositivos de procesamiento heterogéneos para abordar problemas
de manera eficiente en sistemas paralelos o distribuidos.

El desarrollo de arquitecturas de procesadores especializados, como las GPUs (Uni-
dades de Procesamiento Gréfico), FPGAs (Field-Programmable Gate Arrays) y otros
aceleradores, ha brindado nuevas oportunidades para el paralelismo y la aceleracién de
aplicaciones. Estos dispositivos ofrecen capacidades de procesamiento masivo y parale-
lismo a nivel de datos que difieren de las CPU tradicionales Dongarra and Lastovetsky
(2009).

Estas arquitecturas involucran el diseno y desarrollo de algoritmos y aplicaciones que
pueden aprovechar al maximo los recursos disponibles en el sistema heterogéneo. Esto
implica dividir la carga de trabajo en tareas que se pueden ejecutar en diferentes disposi-
tivos y coordinar la comunicacion y la sincronizacion entre ellos Dongarra and Lastovetsky

(2009).
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Este tipo de programacion es especialmente 1til en aplicaciones que requieren un alto
rendimiento y eficiencia computacional, como simulaciones cientificas, aprendizaje au-
tomatico, procesamiento de imagenes y mas. Al combinar los diferentes dispositivos de
procesamiento de manera eficiente, se puede lograr un mayor rendimiento y aceleracion en
comparacion con la programacion en un solo tipo de dispositivo Dongarra and Lastovetsky
(2009).

Si bien no hay un evento o lugar especifico donde haya nacido, la programacién hibrida
heterogénea, se ha desarrollado y evolucionado a medida que la tecnologia de procesa-
miento paralelo ha avanzado y se han utilizado diferentes modelos de programacion para
optimizar el rendimiento en sistemas heterogéneos.

Algunas de las tecnologias y herramientas comunes utilizadas en la programacion hibri-
da heterogénea incluyen OpenMP, CUDA, OpenCL, MPI y DirectCompute, CUDA . Estas
herramientas permiten a los desarrolladores aprovechar las capacidades de procesamiento
paralelo de diferentes dispositivos y coordinar su uso de manera efectiva.

A continuacién se muestra una breve descripcion de algunas de éstas herramienta:

» CUDA (Compute Unified Device Architecture): CUDA es un modelo de programa-
cién desarrollado por NVIDIA para aprovechar el potencial de procesamiento de las
GPUs (Unidades de Procesamiento Gréafico). Permite a los desarrolladores escribir
cédigo en lenguaje CUDA y ejecutarlo en las GPU compatibles. CUDA proporcio-
na un entorno de programacion paralela que permite el procesamiento masivo en
paralelo y la aceleracién de tareas computacionalmente intensivas Kirk (2007).

» OpenMP (Open Multi-Processing): OpenMP es un modelo de programacion paralela
de hilos compartidos utilizado para aprovechar el paralelismo en sistemas multipro-
cesador o multinicleo. Permite a los desarrolladores escribir cédigo en C, C++ o
Fortran utilizando directivas de compilador y funciones especificas para distribuir ta-
reas entre multiples hilos. OpenMP es ampliamente utilizado para paralelizar bucles
y secciones de cédigo en aplicaciones que se benefician del procesamiento paralelo
Mattson (2001).

» MPI (Message Passing Interface): MPI es una biblioteca de programacién utilizada
para implementar la comunicaciéon y sincronizacién entre procesos en sistemas dis-
tribuidos o de memoria compartida. Proporciona funciones y directivas para enviar
y recibir mensajes entre procesos, lo que permite la colaboracion y el intercambio de
datos en paralelo. MPI es comtinmente utilizado en aplicaciones cientificas y de alto
rendimiento que requieren comunicacion entre nodos de un clister o supercompu-
tadora Nielsen (2016).

Cuando se utilizan este tipo de bibliotecas en un entorno de programacién hibrida,
generalmente se hacen las siguientes suposiciones:

= Suposicion de hardware heterogéneo: Se asume que el sistema de computacién tiene
una combinacion de dispositivos de procesamiento heterogéneos disponibles, como
CPUs y GPUs. OpenMP se utiliza para aprovechar el paralelismo en la CPU, CU-
DA se utiliza para aprovechar el paralelismo en la GPU, y MPI se utiliza para la
comunicacion y sincronizacién entre nodos en un entorno distribuido.

= Suposicion de paralelismo a nivel de datos: Se asume que las tareas o bucles del
programa se pueden dividir en subprocesos independientes que se pueden ejecutar
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simultdneamente en diferentes hilos o dispositivos de procesamiento. OpenMP se
utiliza para paralelizar bucles en la CPU, CUDA se utiliza para paralelizar calculos
en la GPU y MPI se utiliza para distribuir tareas entre nodos.

= Suposiciéon de comunicacion y sincronizacion: Se asume que las tareas paralelas
pueden requerir comunicacién y sincronizaciéon entre hilos, dispositivos o nodos.
MPI se utiliza para facilitar la comunicacion entre nodos en un entorno distribuido,
mientras que OpenMP y CUDA se utilizan para la sincronizacién y la comunicacion
entre hilos o dispositivos en el mismo nodo.

= Suposicion de particionamiento de tareas: Se asume que las tareas del programa se
pueden dividir en tareas mas pequenas que se pueden asignar a diferentes dispositi-
vos 0 nodos para su procesamiento en paralelo. OpenMP se utiliza para particionar
tareas en hilos de la CPU, CUDA se utiliza para particionar tareas en hilos de la
GPU y MPI se utiliza para particionar tareas entre nodos.

Estas suposiciones son fundamentales para el disenio y la implementacion de programas
hibridos que utilizan combinaciones de OpenMP, CUDA y MPI. Sin embargo, es impor-
tante tener en cuenta que la implementacién exacta y el rendimiento pueden variar segiin
la aplicacién y las caracteristicas del hardware y el entorno especifico.

Por ejemplo la multiplicacién de matrices usando el algoritmo de Strassen es un al-
goritmo eficiente para la multiplicacion de matrices que aprovecha el paralelismo y la
estrategia de divide y vencerds. Este algoritmo puede ser utilizado en combinaciéon con
estrategias como OpenMP, CUDA y MPI para mejorar aiin mas su rendimiento. En la
figura 2.14
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Figura 2.14: Gréfica comparativa de tiempos usando el algoritmo de Strassen sin estrategia
de paralelizacion y usando la estrategia de paralelizacién con CUDA.
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Capitulo 3

Sistemas Heterogéneos y
Calendarizadores

En este capitulo se abordan algunos conceptos sobre la estructura de los sistemas hete-
rogéneos y su relacién con la calendarizacion. El objetivo es brindar una buena compren-
sion sobre algunos términos intrinsecos y nomenclaturas que se utilizan. Algunos de estos
conceptos involucran el conocimiento de qué es un calendarizador, qué son los sistemas
heterogéneos, qué tipos de calendarizadores existen, entre otros. Ademas se pretende en-
focar al lector, en un marco especifico de calendarizadores, los calendarizadores estaticos
heterogéneos, y como este tipo de acercamiento provee soluciones interesantes para la
optimizacién de indicadores tales como, consumo de energia, tiempo de completitud de
calendarizacién, entre otros. Por otra parte se explica la complejidad del problema del
problema de calendarizacion y algunos algoritmos utilizados para atacarlo.

3.1 Sistemas Heterogéneos

La calendarizacion en computadoras implica el andlisis del sistema que va a procesar las
tareas. Por lo que es necesario, para el diseno de un buen calendarizador, tener en cuenta
el criterio de qué tipo de sistema es el que se tiene, si es homogéneo o heterogéneo. Los
sistemas heterogéneos incluyen procesadores con diferentes arquitecturas, conjuntos de
instrucciones y representaciones de datos. También incluyen elementos de procesamiento
con diferentes caracteristicas de rendimiento, como CPUs de propdsito general, unidades
de procesamiento grafico (GPU) y Matriz de puerta programable en campo (FPGA)
Dongarra et al. (2011). Por otra parte un sistema homogéneo consiste en procesadores o
unidades de procesamiento que son idénticos en arquitectura y especificaciones Yang et al.
(2019) . De manera general se podria decir que los sistemas de cémputo homogéneo estéan
compuesto de recursos de computo idénticos (procesadores, memorias, etc.), mientras que
un sistema de computo heterogéneo esta compuesto de diferentes tipos de recursos, con
capacidades de procesamiento y memoria distintas Lavaei et al. (2020).

En este estudio, se parte del supuesto de que el sistema en el que se realizara la calen-
darizacion es heterogéneo, basdndose en caracteristicas que poseen los entornos de trabajo
de los participantes en este proyecto, ademas de investigaciones previas que indican que la
mayoria de los sistemas de supercomputadoras que presentan caracteristicas heterogéneas
suelen tener un mejor rendimiento energético. Por otra parte, segin un estudio de Mar-
ketsandMarkets (2018), se indica que la tendencia hacia la heterogeneidad estd en aumento
en el mercado de supercomputadoras.
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Los sistemas heterogéneos suelen brindar un mejor rendimiento y eficiencia energética
para aplicaciones que pueden aprovechar los recursos de hardware especializados, como las
GPU o los FPGA Gao and Zhang (2016). La utilizacién de hardware especializado puede
mejorar significativamente el rendimiento y la eficiencia energética de las aplicaciones en
comparacion con la utilizacién de hardware generalizado. Por tanto, debido a la natura-
leza de las supercomputadoras que fueron confeccionadas para trabajar con aplicaciones
altamente demandantes, se puede entender que la utilizacion de sistemas heterogéneos
resulta ser una buena opcion.

Por otra parte, los sistemas homogéneos presentan varias ventajas en cuanto a diferen-
tes aspectos:

= Mayor simplicidad y facilidad de administracién: Los sistemas homogéneos son mas
faciles de administrar y mantener debido a su arquitectura uniforme con componen-
tes idénticos o similares en todos los nodos de procesamiento.

» Compatibilidad y portabilidad de aplicaciones: Las aplicaciones desarrolladas para
un nodo o procesador en un sistema homogéneo pueden ejecutarse sin problemas en
otros nodos o procesadores del sistema, lo que facilita la compatibilidad y portabi-
lidad.

= Menor latencia y mayor ancho de banda de la comunicaciéon: En los sistemas ho-
mogéneos, la comunicacién entre los nodos de procesamiento se puede lograr con
una menor latencia y un mayor ancho de banda, ya que los componentes del sistema
estan optimizados para trabajar juntos.

= Mayor disponibilidad y confiabilidad: Los sistemas homogéneos tienden a ser méas
confiables y tener una mayor disponibilidad, ya que utilizan componentes conocidos
y probados en el tiempo, reduciendo la posibilidad de fallas o incompatibilidades
inesperadas.

= Menor complejidad de programacién: La programacion en sistemas homogéneos pue-
de ser mas sencilla en comparacién con los sistemas heterogéneos, ya que no es ne-
cesario gestionar diferentes tipos de procesadores o aceleradores, lo que simplifica el
desarrollo de software.

Sin embargo, no estan excentos de problemas que los hacen falibles al momento de utili-
zarlos, como por ejemplo:

= Limitaciones de rendimiento en ciertos tipos de aplicaciones, que podrian benefi-
ciarse de arquitecturas especializadas o aceleradores especificos.

= Menor flexibilidad en comparacién con los sistemas heterogéneos, ya que todos los
nodos de procesamiento son similares y carecen de la capacidad de adaptarse a
requisitos especificos de carga de trabajo.

= Mayor consumo de energia en comparacién con los sistemas heterogéneos, ya que
no se pueden aprovechar completamente las eficiencias energéticas de dispositivos
especializados.

= Posibilidad de menor escalabilidad, en comparacion con los sistemas heterogéneos,
ya que los componentes idénticos pueden limitar el potencial de crecimiento y ex-
pansién del sistema.
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= Posibles limitaciones en la capacidad de procesamiento, en comparacion con los
sistemas heterogéneos que utilizan aceleradores especializados, ya que no se pueden
aprovechar plenamente las capacidades de cémputo paralelo.

Existen varios ejemplos de supercomputadoras con sistemas homogéneos, por ejemplo:

= IBM Blue Gene: La serie Blue Gene de IBM ha sido conocida por su arquitectura
homogénea y altamente escalable. Estos sistemas utilizan procesadores PowerPC y
estan disenados para aplicaciones cientificas y de simulacién a gran escala.

» Cray XT: Los sistemas Cray XT (antes conocidos como Cray XT5 o Cray XE)
también se consideran heterogéneo. Estos sistemas estan basados en arquitecturas
x86 de alto rendimiento, utilizando procesadores Intel Xeon en muiltiples nodos
interconectados. Aunque también se han configurado con diferentes tipos de nodos
de procesamiento, incluyendo nodos con multiples CPUs y nodos con GPUs.

En el articulo de Gao and Zhang (2016) se usan para el andlisis los datos proporcionados
por “TOP500” y “GREEN500" que son listas y clasificaciones que se utilizan para evaluar
y comparar el rendimiento y la eficiencia energética de las supercomputadoras en todo el
mundo.

La lista TOP500 es una clasificacién que se publica dos veces al ano y enumera las
500 supercomputadoras mas potentes del mundo. Esta lista se basa en una prueba de
referencia llamada Linpack, que mide el rendimiento en céalculos de punto flotante utili-
zando la biblioteca de édlgebra lineal LINPACK. El ranking se basa en la capacidad de
procesamiento en términos de operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS). La
lista TOP500 proporciona una visién general de las supercomputadoras mas poderosas y
se utiliza como un punto de referencia en el campo de la computacién de alto rendimiento.

La lista GREEN500 es una clasificacién que se publica junto con la lista TOP500 y se
centra en la eficiencia energética de las supercomputadoras. Esta lista evalia el rendimien-
to por vatio (FLOPS/Watt) para medir qué tan eficientemente una supercomputadora
realiza calculos en relacion con la energia consumida. El objetivo de la lista GREEN500
es fomentar el desarrollo y la adopcién de supercomputadoras mas eficientes desde el
punto de vista energético, promoviendo asi la sostenibilidad y la reduccién del impacto
ambiental.

Ademas, usan la métrica de Linpack para analizar estos listados de datos y clasifica-
ciones proporcionados por TOP500 y GREEN500.

El indicador Linpack efficiency, también conocido como eficiencia de Linpack, es una
métrica utilizada en el campo de la computacién de alto rendimiento para evaluar el
rendimiento y la eficiencia de las supercomputadoras.

La eficiencia de Linpack se calcula dividiendo el rendimiento medido por el benchmark
Linpack (medido en FLOPS u operaciones de punto flotante por segundo) por la capacidad
tedrica maxima de procesamiento de la supercomputadora. El resultado se expresa como
un porcentaje Gao and Zhang (2016).

El benchmark Linpack es una prueba de referencia que mide el rendimiento en célcu-
los de algebra lineal numérica, utilizando la biblioteca de algebra lineal LINPACK. Este
benchmark es ampliamente utilizado para evaluar y clasificar el rendimiento de las super-
computadoras en la lista TOP500 y TOP100.

La eficiencia de Linpack proporciona una medida de qué tan eficientemente una su-
percomputadora puede utilizar su capacidad de procesamiento en comparacién con su
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capacidad teérica maxima. Una eficiencia de Linpack alta (generalmente se considera de-
seable un valor cercano al 100 por ciento) indica que la supercomputadora esta utilizando
de manera eficiente su capacidad de procesamiento y obteniendo un rendimiento cercano
a su capacidad maxima.

Es importante destacar que la eficiencia de Linpack es solo una métrica y no representa
necesariamente el rendimiento real en aplicaciones especificas. Sin embargo, es una medida
comunmente utilizada para comparar el rendimiento relativo de las supercomputadoras y
evaluar su eficiencia en términos de procesamiento de calculos de punto flotante.

Gao and Zhang (2016) llegan a la conclusién de que los sistemas heterogéneos se carac-
terizan por ser altamente eficientes en términos de consumo de energia, aunque presentan
una eficiencia relativamente baja en Linpack. Por otro lado, los sistemas homogéneos
muestran una baja eficiencia energética, pero se destacan por su buen desempeno en
Linpack. En segundo lugar, se observa que los sistemas heterogéneos con interconexion
Ethernet tienen una baja eficiencia en Linpack, pero sobresalen en cuanto al consumo de
energia. Por otro lado, los sistemas que utilizan InfiniBand logran un equilibrio favorable
en ambas eficiencias. En tercer lugar, los procesadores Intel se destacan como los més
eficientes en términos energéticos en la lista GREEN500. Por tltimo, se han evidenciado
mejoras generales en la eficiencia energética de Linpack.

Sin embargo la calendarizacién en sistemas heterogéneos presenta varios desafios, debi-
do a la presencia de multiples tipos de recursos de hardware. Lo que complica la toma de
decisiones éptimas sobre qué tarea se debe ejecutar en qué recurso y cuando. Segin Niko-
letseas and Rolim (2013) la calendarizacién en sistemas heterogéneos es un desafio debido
a la variabilidad de los recursos, las capacidades de los nodos, la necesidad de optimizar
el rendimiento de la aplicacién y la eficiencia energética. Por tanto los calendarizadores
en sistemas heterogéneos resultan ser una opcién que permite optimizar los indicadores
mencionados anteriormente

3.2 Calendarizador

Un calendarizador, también conocido como planificador, es un componente critico en
sistemas de computacion, que se encarga de programar y gestionar la utilizacion de los
recursos de hardware y software disponibles para realizar tareas de manera eficiente.
Segun Coulouris et al. (2011b) “Un calendarizador es un médulo que implementa politicas
de planificacién de procesos y les asigna recursos en funcién de estas politicas”. En este
contexto, los recursos pueden incluir CPU, memoria, dispositivos de entrada/salida, entre
otros.

En Silberschatz et al. (2012) se define el calendarizador como “el médulo responsable
de seleccionar, entre los procesos en ejecuciéon, aquel que deberia recibir el proximo tiempo
de CPU”. En este caso, el enfoque esta en la asignacién de tiempo de CPU en un sistema
operativo.

Sin embargo, para este trabajo se necesita vincular directamente el concepto de calen-
darizacion dentro del marco de las supercomputadoras. Un servidor de computacién de
alto rendimiento (HPC) es un sistema de computacién de alta capacidad disenado para
procesar grandes cantidades de datos y realizar calculos complejos de manera rapida y
eficiente. Este, puede ser considerado también un servidor de supercomputadoras aunque
tenga algunas diferencias con el enfoque tradicional.

En Sterling et al. (2018) se define el calendarizador como “el componente del siste-
ma HPC, que decide cudles son los trabajos mas importantes que deben ejecutarse a
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continuacion, y en qué recurso de hardware deben ejecutarse”. Aqui, el enfoque esta en
la asignacién de recursos en un entorno de HPC, con el objetivo de lograr el méximo
rendimiento y la eficiencia energética.

En Jeannot and Zilinskas (2019), se define el calendarizador en sistemas HPC como “el
componente que gestiona la planificacién de tareas y la asignacion de recursos en funcion
de los requisitos de rendimiento y la disponibilidad de los recursos, con el objetivo de ma-
ximizar el rendimiento y la utilizacién de los recursos”. Aqui, el enfoque esta en la gestion
de la carga de trabajo en sistemas HPC, con el objetivo de lograr un rendimiento éptimo
y una utilizacién eficiente de los recursos. Segin Quinn (2004) ”Los calendarizadores son
esenciales en los sistemas HPC y se utilizan para asignar recursos de manera eficiente y
reducir los tiempos de espera’”.

El problema de la calendarizacién ha existido desde hace mucho tiempo, ya que la
necesidad de organizar y programar actividades ha sido una preocupacién constante en
diversas areas. Sin embargo, en el ambito de la investigacion operativa y la optimizacion,
el problema de calendarizacién ha sido objeto de estudio desde mediados del siglo XX
Pinedo (2016).

El desarrollo de los primeros modelos y algoritmos para la calendarizacién se produjo
en el contexto de la planificacién de la produccién en la industria manufacturera. A
medida que las empresas buscaban mejorar la eficiencia y maximizar el uso de los recursos,
surgieron desafios relacionados con la asignacién 6ptima de tareas y la programacion de
actividades en el tiempo Pinedo (2016).

A lo largo de los anos, el problema de calendarizacion ha evolucionado y se ha adaptado
a diferentes dominios y aplicaciones. Ha encontrado aplicaciones en areas como la progra-
macion de proyectos, la gestion de inventarios, la planificacién de horarios de transporte,
la asignacion de personal, entre otros.

Con el avance de la tecnologia y la creciente complejidad de los sistemas, el problema
de calendarizacion se ha vuelto més desafiante. Se han desarrollado modelos y algoritmos
mas sofisticados para abordar aspectos como la incertidumbre, los plazos ajustados, la
asignacion de recursos heterogéneos y la optimizacion de multiples objetivos.

3.3 Calendarizadores Estaticos Heterogéneos

Existen dos grandes grupos de calendarizacién, calendarizadores estaticos y calendariza-
dores dindmicos. Segin Lavaei et al. (2018), los calendarizadores estaticos son aquellos
que asignan las tareas a los recursos antes de la ejecucion de las mismas, mientras que los
calendarizadores dindmicos toman decisiones de planificacién en tiempo de ejecucién en
funcion del estado actual del sistema, la carga de trabajo y las prioridades de las tareas.

Ambos enfoques de calendarizacién tienen sus ventajas, en Buyya et al. (2013) se
expone que el enfoque estatico suele ser mejor para cargas de trabajo de alta demanda y
para entornos en los que el hardware subyacente no cambia con frecuencia. En Sotiriades
et al. (2015) se senala que un calendarizador estatico permite un control méas preciso
sobre los recursos y el tiempo de ejecucién y en Dastjerdi et al. (2018) se dice que la
calendarizacion estatica es mas adecuada para aplicaciones con requisitos de tiempo real
y para cargas de trabajo con una alta carga de procesamiento.

Por otra parte Sotiriades et al. (2015) menciona que un calendarizador dindmico puede
adaptarse mejor a los cambios en las condiciones de la carga de trabajo y del hardware,
lo que permite un mejor rendimiento y una mejor utilizacion de los recursos, Al-Khateeb
et al. (2018) argumenta que la calendarizacién dindmica puede mejorar el rendimiento
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y la eficiencia energética en cargas de trabajo variables y en entornos de hardware he-
terogéneos. Segin Al-Khateeb et al. (2018) la calendarizacién estédtica no es capaz de
adaptarse a los cambios en la carga de trabajo o en las caracteristicas de los recursos,
lo que puede conducir a un uso ineficiente de los recursos y una falta de equilibrio en la
carga de trabajo. En Sotiriades et al. (2015) se evidencia que la calendarizacién estatica
puede no ser capaz de adaptarse a los requisitos de tiempo real de las aplicaciones y puede
conducir a la violacién de los plazos y a la pérdida de calidad de servicio. En Al-Khateeb
et al. (2018) también se expone que la calendarizacién dindmica puede introducir un ma-
yor costo computacional debido a la necesidad de tomar decisiones en tiempo real basadas
en la informacién actualizada, en Liu et al. (2019) se argumenta que la calendarizacién
dindamica puede ser susceptible a la sobrecarga de comunicacién y puede generar cuellos
de botella en la red.

Calendarizadores Ventajas Desventajas

Mejor control sobre los recursos y el
tiempo de ejecucion

No puede adaptarse a los cambios en la carga de
trabajo o en las caracteristicasde los recursos.

Adecuado para aplicaciones con requisitos
de tiempo real y alta carga de
procesamiento.

Puede conducira la violacién de los plazos y

Estati
staticos pérdida de calidad de servicio.

No puede ajustarse a las demandas cambiantes

Mas preciso en la asignacion de recursos. )
P € de la carga de trabajo.

Capacidad de adaptarse a los cambios en

Dinamico

las condicionesde la carga de trabajo y del
hardware.

Mayor costo computacional debido a la toma de
decisiones en tiempo real.

Mejor rendimientoy utilizaciénde los
recursos en entornos variables.

Puede generar sobrecarga de comunicaciény
cuellosde botellaen lared.

Adecuado para cargas de trabajovariables
y entornos de hardware heterogéneos.

Puede haber falta de equilibrioen la carga de
trabajo.

Tabla 3.1: Tabla comparativa de calendarizadores estaticos y dindmicos

En la tabla 3.1, se condensan las ventajas y desventajas descritas anteriormente para
cada uno de estos enfoques de calendarizacion.

La eleccién de un calendarizador estatico o dinamico en servidores HPC depende de
varios factores, como la naturaleza de las aplicaciones y las tareas que se ejecutaran, las
caracteristicas del hardware disponible y los requisitos de tiempo real de la aplicacion.
En general, los calendarizadores estaticos se utilizan con mayor frecuencia en aplicaciones
con requisitos de tiempo real y en tareas criticas que necesitan un tiempo de respuesta
predecible, mientras que los calendarizadores dinamicos se utilizan con mayor frecuencia
en aplicaciones que tienen requisitos de tiempo menos restrictivos y que pueden tolerar
cierta variabilidad en el tiempo de respuesta.

Hay algunos estudios que han examinado el uso de calendarizadores estaticos y dinami-
cos en supercomputadoras, pero no hay un consenso claro sobre cual es el enfoque mas
utilizado.

Un estudio publicado en Soft Computing: Theories and Applications (SoOCTA) en 2018
observé que los algoritmos dindmicos, EDF (Earliest Deadline First) y LST (Least Slack
Time First), funcionan de manera eficiente en situaciones de baja carga (underload),
pero no logran un rendimiento 6ptimo en situaciones de alta carga (overload). Por otro
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lado, los algoritmos estéticos, RM (Rate Monotonic) y SJF (Shortest Job First), no son
capaces de planificar de manera efectiva un proceso especifico en situaciones de baja carga,
pero muestran un mejor desempeno en situaciones de alta carga en comparacién con los
algoritmos dindmicos Teraiya et al. (2020).

El estudio se llevd a cabo utilizando un conjunto de datos amplio que consta de mas
de 7000 conjuntos de Trabajos, cada uno de ellos compuesto por uno a nueve tareas. La
carga varié entre 0.5 y 5. Se realizaron pruebas durante 500 unidades de tiempo para
asegurar la precision de los resultados obtenidos.

En resumen, este estudio comparé los algoritmos de calendarizacién dinamica y estatica
en un RTOS (Real-Time Operating System) para aplicaciones de tiempo real suaves,
evaluando su tasa de éxito y la utilizacion efectiva de la CPU en diferentes escenarios de
carga. Los algoritmos dinamicos mostraron un buen rendimiento en situaciones de baja
carga, mientras que los algoritmos estaticos fueron mas efectivos en situaciones de alta
carga.

Por otra parte en el estudio de Oki et al. (2021) se compara el rendimiento de los
esquemas de calendarizacion dindmica y estatica del compilador OSCAR en un programa
de control de motor real ejecutado en un procesador multicore embebido en un FPGA.
Para sistemas embebidos en tiempo real, como los programas de control de motores de
automoviles, la calendarizaciéon dinamica se considera la tnica opcién viable debido a
las ramas condicionales, tareas de granularidad pequena y estructuras de programa con
pocos bucles. Sin embargo, mediante el uso de métodos de retroalimentacion del perfil
de ejecucion, la calendarizacién estatica también puede ser efectiva en estos sistemas.
La evaluacion se realizé en el procesador multicore RH850. Los resultados mostraron
que la calendarizacion estatica logré mejoras significativas en la velocidad de ejecucion en
comparacion con la ejecucion secuencial, mientras que la calendarizacién dindmica obtuvo
mejoras mas pequenas. Esto indica que la calendarizacién estatica, junto con los métodos
de retroalimentacion del perfil de ejecucién, es una opcién eficaz para reducir los tiempos
de ejecucién en sistemas de control embebidos en tiempo real con procesadores multicore
Oki et al. (2021).

En resumen, no hay un enfoque universalmente aceptado para la elecciéon de un calenda-
rizador en servidores HPC, y se debe evaluar cuidadosamente en funcién de las necesidades
especificas de la aplicacion y los recursos disponibles. Sin embargo para este trabajo se
decidié escoger la calendarizaciéon estética heterogénea como enfoque a trabajar.

3.3.1. Elementos a considerar en la calendarizacion

En el libro de Pinedo (2016) se exponen conceptos importantes referidos a la calendari-
zacion en general muy interesantes. Sin embargo su marco de estudio abarca definiciones
usadas en el entorno de la calendarizacion en la industria manufactera y servicios entre
otras. Elementos sobre los cuales no se concentra este trabajo, por lo que no resulta muy
conveniente incluirlos.

Dada la extensividad de los distintos escenarios y restricciones que se pueden encontrar
en la literatura, se va a tratar de enfocar solamente en una parte del problema. Por eso
resulta mas conveniente la definicién que da Topcuoglu et al. (2002a) en donde se expone
un marco de trabajo especifico y que se ajusta bien al entorno de definiciones de éste
trabajo.

De manera mas amplia y genérica en el libro de Drozdowski (2009) se exponen algunos
conceptos pero enfocados en el area de computacién, a diferencia del libro de Pinedo
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(2016), aunque sus definiciones y escenarios exceden el alcance de éste proyecto.

Sin embargo se trataran de vincular los dos enfoques, encontrando puntos en comun y
mencionando ciertos elementos que resultan importante conocer.

Notaciones importantes:

Para un problema de calendarizacion estatica se supone, donde conocen de antemano,
las caracteristicas del trabajo que va a ser descompuesto en tareas para que cada una
sea calendarizada. Entonces, es posible conocer sus tiempos de ejecucion, en las distintas
unidades de procesamiento que componen al sistema heterogéneo. Aunque esto resulta ser
un tema controversial, puesto que tampoco existe un consenso general de como determinar
o predecir esos tiempos de ejecucién. Sin embargo, esos temas se van a discutir en capitulos
posteriores.

Sea P = P, P,, ..., P, el conjunto de unidades de procesamiento. En la teoria clasica,
se distinguen dos tipos de entornos de procesamiento: paralelo y dedicado. En general, las
unidades de procesamiento paralelas son capaces de ejecutar cualquier tarea. Las unidades
de procesamiento paralelas tienen tres subtipos: idénticos (P; = P; para todo ¢, 7). Los
uniformes (con velocidades diferentes b;), lo que significa que el tiempo de ejecucién de
la tarea que se ejecute en esas unidades dependera tnicamente de la velocidad b;. Los no
relacionados son tipos de unidades que no guardan relacion unas con otras, por lo que los
tiempos de ejecucion de las tarea dependeran en gran medida de las caracteristicas de los
dispositivos en donde se ejecuten. Para nuestra definicién se va a asumir, como estamos
abordando un entorno heterogéneo, que el conjunto de unidades de procesamiento son
paralelos de tipo no relacionado.

Restricciones de precedencia: Para algin conjunto T de tareas que consta de las tareas
T =T,,T,..,T, si alguna tarea T; debe completarse antes de que otra tarea T; pueda
comenzar, lo cual se denota como T; — T}, se dice que existen restricciones de precedencia
en el conjunto 7. Las precedencias se representan como un grafo dirigido aciclico (DAG)
llamado grafo de tareas o grafo de precedencia de tareas. Por lo general, las tareas son los
nodos del grafo y las aristas son las precedencias. Asi, un grafo de tareas se representa
como un par (7', A), donde A es el conjunto de restricciones de precedencia Drozdowski
(2009). En la figura 3.1 se puede visualizar un grafo DAG compuesta por cinco tareas con
precedencias entre ellas.

Tarea 1

1 f

Tarea 2 Tarea 3

l )

2 7

Tarea 4

-
Tarea 5
Figura 3.1: Grafo DAG compuesto por cinco tareas

Sea R;; la cantidad de datos necesarios para que se ejecute la Tarea 7; que son entre-
gados por la Tarea Tj. Esto se entiende a través de las precedencias de ejecucion, ya que,
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para que una tarea se ejecute tiene que haberse ejecutado su conjunto de predecesoras
y ademas haber mandado todos los datos las predecesoras hasta la tarea T;. En ésta re-
presentacion no se especifica en qué unidades se van a trabajar los datos de transferencia
entre tareas.

Sea RT;; la tasa de transferencia entre unidades de procesamiento. Esto se entiende
como la tasa de transferencia para enviar datos desde un F; hasta un procesador P;. Se
podria representar como una matriz de P x P. La métrica de la tasa de transferencia es
expresada en datos/segundos, y la métrica de datos es tomada a partir de qué métrica
se utilizo para representar los datos necesarios que necesita una Tarea T; para ejecutarse,
proporcionados por una tarea 7. Por ejemplo si esos datos se representan en bytes, la
tasa de transferencia seria bytes/segundos.

Entonces el costo de comunicacién de la arista (i, j), que corresponde a la transferencia
de datos desde la tarea T; (programada en P,,) a la tarea T} (programada en P,), se define
como:

_ datos(T;, Tj)
Y tasa(Py,, Py)

Donde:

- Cjj es el costo de comunicacién entre las tareas T; y 7).

- datos(7;,Tj) es la cantidad de datos necesarios para que se ejecute la Tarea T; que son
entregados por la Tarea Tj.

- tasa( Py, P,) es la tasa de transferencia para enviar datos desde un procesador P, hasta
un procesador P, Drozdowski (2009).

Los costos de ejecucion de la Tarea T; en el procesador P, en Topcuoglu et al. (2002a)
son representados como W;; y para obtener los costos de ejecucion W;;, no se considerd
un entorno real. El conjunto de unidades de procesamiento que se consideraron fueron
compuestos en base a la aleatoriedad de distintos parametros.

Por ejemplo, para asignar velocidades diferentes a las distintas unidades de procesa-
miento, los pesos de potencia de computo de cada unidad se establecieron aleatoriamente
dentro de un rango dado. El peso de potencia de cémputo de cada procesador Pj, ¢', es
un numero que muestra la relacion entre la velocidad de la unidad de procesamiento de
P; y la velocidad de la unidad mas rapido del sistema.

Para establecer el costo de calculo de cada tarea en los procesadores, se establece el
costo de célculo del nodo en un procesador base (Pha.s) de forma analitica o aleatoria.
Luego, se calcula el costo de calculo para cada otro procesador P; mediante

¢base

W(frja B base)

Donde:

W(Tj, Py) es el costo de célculo de la tarea T en el procesador Fj.
#P*° es el peso de potencia de computo del procesador base Phage, que muestra la relacion
entre la velocidad de la unidad de procesamiento de P,.¢ vy la velocidad de la unidad mas
rapida del sistema.
®" es el peso de potencia de cémputo del procesador Py, que muestra la relacién entre la
velocidad de la unidad de procesamiento de Py y la velocidad de la unidad mas rapida
del sistema.
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W (T}, Prase) €s el costo de calculo de la tarea T} en el procesador base Pase.

Por lo tanto, la férmula calcula el costo de cdlculo de una tarea en un procesador especifi-
co basandose en el costo de calculo de la tarea en el procesador base y la relacion de las
velocidades de las unidades de procesamiento.

Esta forma de calcular el costo de computo de una tarea en un procesador resulta ser
efectiva de manera experimental, sin embargo, en la practica es mucho mas complejo el
analisis de los costos de computo, ya que la forma mencionada anteriormente no toma en
cuenta las caracteristicas de las tareas y las unidades de procesamiento en donde se van
a ejecutar dichas tareas. En capitulos posteriores se tratara disenar una forma eficiente
que sirva para predecir dichos costos de ejecucion.

El EST(m,pj) (Tiempo Méas Temprano de Inicio de Ejecucién) y EFT(n,pj) (Tiem-
po Més Temprano de Finalizacién de Ejecucién) representan los tiempos més tempranos
posibles de inicio y finalizaciéon de un nodo n en el procesador P;, respectivamente. Es-
tos valores se determinan en base al algoritmo de calendarizacion que se utilice y a las
dependencias entre nodos.

El EST(T,,, P;) es el tiempo mas temprano en el cual la tarea 7T;,, puede comenzar su
ejecucion en el procesador pj considerando las restricciones de precedencia y la disponi-
bilidad de recursos. Toma en cuenta los tiempos de finalizacién de las tareas predecesoras
y la disponibilidad de los recursos requeridos por la tarea T,,.

El EFT(n,pj) es el tiempo més temprano en el cual se espera que el nodo n complete
su ejecucién en el procesador pj. Se calcula sumando el tiempo de ejecucién de la tarea
T; a su EST(m,pj).

Dependiendo del tipo de algoritmo que se esté utilizando para resolver el problema de
calendarizar, se utilizan en muchas ocasiones funciones para establecer las prioridades.
Por ejemplo en Topcuoglu et al. (2002a) se propone una heuristica para resolver este tipo
de problema y ellos definen una funcién de prioridad que se calcula recorriendo el camino
critico en un grafo DAG, y en su caso toman en cuenta los costos de comunicaciones y los
costos de ejecucién. Sin embargo no necesariamente deberia ser un criterio para establecer
una prioridad, ya que se podrian tomar en cuenta otros factores como los costos energéticos
que producen la ejecucién de una tarea en procesador determinado, entre otros, siempre
dependiendo del tipo de problema en el entorno especifico que se quiera resolver.

Entonces la funcion objetivo de la calendarizacién es encontrar una asignacion de tareas
de un Trabajo 2.4 a unidades de procesamiento o recursos de manera que se minimice
la duracién total de la ejecucién o makespan ! cumpliéndose todas las condiciones de
precedencia Topcuoglu et al. (2002a), del Trabajo .

3.4 ;Por qué es tan dificil la calendarizacion?

La calendarizacién ha sido tradicionalmente considerada como un problema de optimiza-
cion, en el cual se busca encontrar la mejor asignacion de tareas a los recursos disponibles
con el objetivo de optimizar algin criterio de desempenio Pinedo (2016). Por esta razén,
muchos de los primeros enfoques para resolver problemas de calendarizaciéon se basaron
en técnicas de optimizacién matematica, como programacion lineal, programacion entera
y programacién dindmica Leung et al. (2000).

IEs un término cominmente utilizado en la calendarizacién que hace referencia a la longitud total o
el tiempo de finalizaciéon més tardio de un conjunto de tareas o procesos
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La complejidad matematica de la calendarizacién se puede entender a través de su for-
mulacién matematica, en la programacion lineal, la calendarizacién se puede representar
como un problema de asignaciéon de recursos sujeto a restricciones lineales como se muestra
a continuacion:

n m
min E E tz’jxij

i=1 j=1
Sujeto a:
» ay=1 Vie{l,...,n}
j=1
injécj V]E{l,,m}
i=1
il?ijE{O,l} Vie{l,...,n},je{l,...,m}
Donde:

n es el nimero de tareas a calendarizar. m es el niimero de recursos disponibles. t;; es
el tiempo de procesamiento de la tarea ¢ en el recurso j. z;; es una variable binaria que
indica si la tarea ¢ se asigna al recurso j (z;; = 1) o no (z;; = 0). El primer conjunto
de restricciones garantiza que cada tarea se asigna a exactamente un recurso. El segundo
conjunto de restricciones garantiza que cada recurso no se sobrecarga mas alld de su
capacidad maxima c;. Las variables binarias x;; permiten modelar la asignacion de tareas
a recursos.

Sin embargo, incluso en este caso simplificado, el problema sigue siendo NP-dificil y no
tiene solucién en tiempo polinémico. Ademas, la programacién lineal no es capaz de
modelar las restricciones no lineales, como la disponibilidad variable de recursos y los
requisitos de tiempo real.

En el caso de la programacién dinamica, aunque es més general que la programacion
lineal, su complejidad también aumenta exponencialmente con el tamano del problema
Nemhauser (1967). Sin embargo, la programacién dindmica no es adecuada para tratar
con recursos heterogéneos y la necesidad de equilibrar la carga de trabajo entre ellos. Se
sabe que la programacién dinamica puede resolver problemas de optimizacién de mane-
ra eficiente si el nimero de subproblemas es polinomial en el tamano de la entrada. Sin
embargo, para muchos problemas de calendarizacién, el nimero de subproblemas crece
exponencialmente con el tamano de la entrada, lo que resulta en una complejidad expo-
nencial Drozdowski (2009).

Un ejemplo cldsico para demostrar que la calendarizacién es un problema NP (No
Determinista Polinémico) es el Problema del Flujo de Tiempo (Job Shop Scheduling Pro-
blem). En este problema, se tienen n trabajos y m mdaquinas, y cada trabajo debe ser
procesado en un orden especifico en diferentes maquinas, cumpliendo con ciertas restric-
ciones de precedencia.

La tarea consiste en encontrar una secuencia de calendarizacion que minimice el makespan,
es decir, el tiempo total requerido para completar todos los trabajos. Este problema es
conocido por ser NP-duro, lo que implica que no se ha encontrado un algoritmo eficiente
que pueda resolverlo en tiempo polinémico para todos los casos.
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Supongamos que tenemos n tareas y m maquinas. Para cada tarea, hay m posibles
maquinas en las que se puede procesar. Por lo tanto, el nimero total de posibles asigna-
ciones para la primera tarea es m.

Ahora, para la segunda tarea, nuevamente hay m posibles maquinas disponibles. Sin
embargo, esta vez debemos considerar todas las posibles asignaciones para la primera
tarea. Por lo tanto, el nimero total de posibles asignaciones para la segunda tarea es m?.

Continuando este proceso para las n tareas, cada vez multiplicando por m, obtendremos
el nimero total de posibles secuencias de calendarizacion:

m-m?-m>-...-m"

Simplificando esta expresién, obtenemos:

m1+2+3+...+n

La suma de los niimeros naturales del 1 al n se puede expresar como n - (n+ 1)/2. Por
lo tanto, la expresion se convierte en:

mn-(n+1)/2

Podemos ver que esta expresién crece exponencialmente con el nimero de tareas y
maquinas. A medida que n y m aumentan, el nimero total de posibles secuencias de
calendarizacion se vuelve cada vez mas grande, lo que demuestra que el problema del
flujo de tiempo tiene una complejidad exponencial.

La complejidad NP se debe a que el niimero de posibles secuencias de calendarizacién
crece exponencialmente con el nimero de tareas y maquinas. Para encontrar la secuencia
optima que minimice el makespan, es necesario explorar todas las posibles combinaciones,
lo que requiere un tiempo de ejecucién exponencial.

Por lo tanto, la calendarizacion es considerada un problema NP, lo que implica que no
se ha encontrado un algoritmo eficiente que pueda resolverlo en tiempo polinémico para
todos los casos.

Sin embargo, en la practica existen otras cuestiones a tomar en cuenta que pueden
aumentar o disminuir el espacio de busqueda, como la restricciones de ejecucion de las
tareas, las disponibilidades de los recursos, o la cantidad de objetivos que se intenten
minimizar o maximizar.

Por otra parte la calendarizacion en servidores HPC (High-Performance Computing) y
centros de datos es un problema complejo debido a la gran cantidad de tareas que deben
ejecutarse y a los recursos limitados disponibles.

La calendarizacién en supercomputadoras implica la asignacion de recursos, como CPU,
memoria y almacenamiento, a las tareas para lograr los objetivos de rendimiento, tiempo
de respuesta, energia. Ademas, también deben tenerse en cuenta las restricciones de los
recursos, como los recursos compartidos, las prioridades y las dependencias entre tareas
Topcuoglu et al. (2002b).

La complejidad aumenta més cuando se consideran sistemas con multiples usuarios y
multiples objetivos, como la maximizacion del rendimiento, la minimizacién del tiempo de
respuesta y la maximizacion del uso de recursos. La calendarizacién supercomputadoras
también puede implicar la optimizacion de multiples objetivos simultaneamente, como
la maximizacién del rendimiento y la minimizacién del costo energético Beloglazov et al.
(2012). Por tanto se hace dificil encontrar una solucién éptima manualmente en un tiempo
razonable. Por lo que es necesario encontrar métodos eficientes que puedan proporcionar
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soluciones precisas y éptimas en un tiempo razonable. La biisqueda de enfoques efectivos
para la calendarizacién ha impulsado la investigacion y desarrollo de diversas estrategias,
tales como algoritmos heuristicos y técnicas de optimizacién. En Sukhpal Singh (2016)
presentan una revision exhaustiva de la asignacién de recursos y la calendarizacion en la
computacién en la nube. Discuten los métodos tradicionales, como la programacion lineal
y la programacién de redes, que pueden ser eficientes para proyectos pequenos y simples.
Sin embargo, estos métodos pueden no ser lo suficientemente eficientes para proyectos mas
grandes y complejos como se pudo ver anteriormente. Los métodos heuristicos, como los
Algoritmos Genéticos, los algoritmos basados en reglas y método de inteligencia artificial
como el Aprendizaje Automético pueden proporcionar soluciones rapidas y cercanas a lo
6ptimo, pero no garantizan una solucién éptima en todos los casos.
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Capitulo 4

Algoritmos en la Calendarizaciéon
Estatica Heterogénea

De manera general se pueden visualizar en la bibliografia dos grandes grupos de algoritmos
en la calendarizacion estatica, el primero basado en heuristicas y el segundo basado en
busquedas aleatorias guiadas, como se muestra en la Figura 4.1

Algoritmos de calendarizacién estatico
de tareas

s By Basados en busquedas aleatorias
guiadas

Algoritmos Géneticos
Recocido Simulado
Técnicas de busqueda local

‘ Heuristicas de duplicacién de tareas

Heuristicas de calendarizacion

Camino Critico Rapido Duplicado

de listas ‘ Heuristicas de Claster ‘ N i i
. - " - o Heuristica de Calendarizacion de Duplicacién
Camino Crlltn:o Mocihﬁcado Movilidad Dirigida Inferior — Arriba Arriba — Abajo Heuristica de
Camino Critico Dinamica Secuencia de Agrupamiento Duplicacién
Calendarizacion Dinamica por Dominante Duplicacién Primero y Reduccion Después
niveles Agrupamiento Lineal

Heuristicas de Mapeo

Figura 4.1: Algoritmos de calendarizacién estética. Fuente: Topcuoglu et al. (2002c).

En el articulo de Topcuoglu et al. (2002a) se menciona que existen dentro de los algo-
ritmos basados en heuristicas tres grupos mas, el primero heuristicas de calendarizacion
de listas o heuristicas de programacion de listas, el segundo heuristicas de agrupamiento,
y el tercero heuristicas de duplicacion de tareas. Ademas se menciona que la mayoria de
las heuristicas que componen a estos grupos fueron pensadas para resolver el problema
de la calendarizacion estatica con la consideracién de que los recursos computacionales
fueran homogéneos.

» Heuristicas de calendarizacién de listas: Segtn la revision que hace Topcuoglu
et al. (2002a) Una calendarizacién de listas mantiene una lista de todas las tareas
de un grafo segiin sus prioridades. Esta heuristica posee dos fases, la primera es la
priorizacién de tareas o seleccion en donde se escogen las tareas que estén listas con
mayor prioridad, y la segunda es la de seleccién del nodo o procesador, en donde se
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escoge el procesador méas adecuado que minimice una funcién de costo predefinida
con anterioridad. Esta funcién de costo puede ser el tiempo de ejecucion inicial.
Existen varios ejemplos de este tipo de heuristicas en la bibliografia, como son el
Camino Critico Modificado (MCP)Wu and Gajski (1990),Heuristicas de Mapeo El-
Rewini and Lewis (1990),Heuristicas de Insercién Lewis and Kruatrachue (1988).
Este tipo de heuristicas segiin Topcuoglu et al. (2002b) tienen muy buen resultado
para nodos homogéneos, ademas aclara que se suelen obtener mejores resultados que
en los demds grupos. Para un andlisis mas técnico y una definiciéon mas detallada
del uso de este tipo de heuristicas se puede consultar el articulo de Schutten (1996).

Heuristicas de Cluster: Segun el articulo de Topcuoglu et al. (2002a) se dice que
un algoritmo que pertenece a este grupo mapea las tareas de un grafo dado a un
numero no limitado de agrupaciones. En cada paso las tareas seleccionadas para
agrupar pueden ser cualquier tipo de tareas, no necesariamente las tareas que estén
listas para ser ejecutadas. En cada iteracion del algoritmo se refinan las agrupaciones
anteriores mezclando con otras. Si dos tareas son asignadas al mismo agrupamiento
entonces seran asignadas al mismo procesador o nodo. Se prosigue con una serie
de pasos adicionales para lograr la calendarizacion final, primeramente se hace una
mezcla sucesiva de los grupos para lograr igualar éstos con la cantidad de procesa-
dores o nodos que se dispongan. Luego, se pasaria a el mapeo de grupos en donde
se asginaria cada grupo a los procesadores disponibles. Por tltimo vendria el orde-
namiento de tareas en donde el grupo de tareas que fueron asignadas a cada nodo
o procesador, serian organizadas para realizar la ejecucion en dicho nodo. Una ex-
plicacién més extensiva se puede encontrar en el articulo de Palis and Liou (1997).
Existen varios ejemplos de heuristicas disenadas en este grupo, como pueden ser la
Agrupacién de Secuencia Dominante Yang and Gerasoulis (1994), el Método Lineal
de Agrupacién Palis and Liou (1997), Heuristica de Mobilidad Dirigida Wu and
Gajski (1990).

Heuristicas de duplicacién de tareas: En la revision que hace Topcuoglu et al.
(2002a) en su articulo mencionan que la idea detrés de este tipo de heuristicas, es ca-
lendarizar un grafo de tareas asignando algunas de sus tareas de manera redundante.
Lo que hace que se reduzca el costo adicional requerido en la comunicacién entre
procesos como se puede verificar en los articulos de Ahmad and Yu-Kwong Kwok
(1994), Lewis and Kruatrachue (1988) y Park et al. (1997). Sin embargo dentro de
este grupo de heuristicas existen muchas diferencias entre sus implementaciones ya
que en muchos casos varia la estrategia de seleccién de tareas para la duplicacion.
Este tipo de algoritmos segin Topcuoglu et al. (2002a) son usualmente utilizados
para un nimero ilimitado de nodos o procesadores homogéneos, ademas se men-
ciona que tiene un valores de complejidad mucho més alto que los otros grupos de
heuristicas.

Como se menciond anteriormente, estos grupos de algoritmos basados en heuristicas
en un principio fueron diseniados para procesadores o nodos homogéneos, sin embargo,
al pasar del tiempo han ido sufriendo modificaciones debido al auge que han tenido la
implementacién de sistemas heterogéneos. Aunque resulta ser mucho mas complicada la
calendarizacion en sistemas heterogéneos debido a las diferentes tasas de ejecucion entre
los procesadores o nodos que componen al sistema, como se menciona en el articulo de
Arabnejad (2012) Por ejemplo para el caso de las Heuristicas de calendarizacion de listas
se han propuesto varias alternativas para procesadores o nodos heterogéneos:
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s Algoritmo HEFT: Este algoritmo se basa en dos etapas clave: la Etapa de Prio-
rizacion de Tareas y la Etapa de Asignacion de Procesador.

e Etapa de Priorizacion de Tareas: En esta etapa, se calculan los valores de
prioridad para cada nodo, conocidos como upward rank. Este valor se basa en
el promedio del tiempo de ejecucién de las tareas y el promedio de los costos
de comunicacién entre tareas. Al final de esta etapa, se genera una lista de
tareas ordenadas por su prioridad, de mayor a menor. En caso de empates,
se selecciona una tarea de manera aleatoria. Aunque existen otras estrategias
de programacion para resolver empates, como seleccionar nodos cuyos hijos
directos tengan mayores upward rank, estas estrategias suelen aumentar la
complejidad temporal, por lo que se prefiere la seleccién aleatoria. El upward
rank se calcula con la siguiente férmula:

ranku(n;) = w; + max(c;; + ranku(r;;))

e Etapa de Asignacion de Procesador: En esta etapa, se procesan los nodos
en orden de prioridad, de mayor a menor, segin su upward rank. Para cada
nodo, se busca minimizar el valor del tiempo de finalizacién més temprano en
el procesador asignado. EST(ni, pj) y EFT(ni, pj) son el tiempo de inicio de
ejecucién més temprano y el tiempo de finalizacién de ejecucién més temprano
del nodo ni en el procesador pj, respectivamente. Se definen de la siguiente
manera:

EST(n;, p;) = méx(TAvailable[p;], max (EFT(nm,pk) + Cmij))

nmepred(n;)

EFT(n;,p;) = Wi; + EST(ns, p;)

El algoritmo tiene una complejidad temporal de O(exp), donde e representa las
aristas y p los procesadores. Sin embargo, para grafos densos donde el niimero
de tareas sea proporcional a O(v?), entonces la complejidad estd en el orden
de O(v? x p).

= Calendarizacién de tareas de alto rendimiento: Este algoritmo fue propuesto
por llavarasan et al. (2005) y consta de tres fases: clasificacién por niveles, priori-
zacion de tareas y seleccion de procesador. En la fase de clasificacion por niveles,
el grafo DAG dado se recorre de arriba hacia abajo para ordenar las tareas en ca-
da nivel y agrupar aquellas que son independientes entre si. Como resultado, las
tareas en el mismo nivel pueden ejecutarse en paralelo. En la fase de priorizacién
de tareas, se calcula y asigna una prioridad a cada tarea utilizando los atributos
Costo de Enlace Descendente (DLC), Costo de Enlace Ascendente (ULC) y Costo
de Enlace (LC) de la tarea. E1 DLC de una tarea es el costo de comunicacién maxi-
mo entre todos los predecesores inmediatos de la tarea. El DLC de todas las tareas
en el nivel 0 es 0. El ULC de una tarea es el costo de comunicacién maximo entre
todos los sucesores inmediatos de la tarea. El ULC para una tarea de salida es 0.
El LC de una tarea es la suma de DLC, ULC y el LC méaximo de todas sus tareas
predecesoras inmediatas. En cada nivel, en funcién de los valores de LC, la tarea
con el valor de LC més alto recibe la mayor prioridad, seguida de la tarea con el
siguiente valor de LC més alto, y asi sucesivamente en el mismo nivel. En la fase de
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seleccion de procesador, se selecciona el procesador que proporciona el tiempo de
finalizacién minimo para una tarea y asi poder ejecutarla. El algoritmo utiliza una
politica basada en insercion, que considera la insercién de una tarea en un intervalo
de tiempo inactivo mas temprano entre dos tareas ya programadas en un procesador
tal y como se menciona en Arabnejad (2012).

Por otro lado como se mostré en la figura 4.1 existen otro conjunto de algoritmos o
técnicas que reciben el nombre de Biisquedas aleatorias guiadas, en donde segin Top-
cuoglu et al. (2002a) se usan decisiones aleatorias para ir guidndose dentro del espacio
de busqueda, lo cual no significa realizar pasos aleatorios simples como en los métodos
tradicionales de busqueda aleatoria. Estas técnicas combinan el conocimientos obtenido
de los resultados de las buisquedas anteriores con algo de aleatorizacion de caracteristi-
cas para generar nuevos resultados. Los Algoritmos Genéticos resultan ser la técnica mas
popular y ampliamente estudiada dentro de este grupo, como se puede ver en los articu-
los de Edwin S.Hou and Ren (1994),H. Singh (1996) y Li et al. (2023). Los algoritmos
genéticos suelen suelen dar salidas con buena calidad de calendarizacién, sin embargo sus
tiempos para calendarizar resultan ser mucho mayores que los grupos que son basados en
heuristicas. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es:

El Algoritmo genético de cola de prioridad miltiple (MPQGA) que fue pro-
puesto por Xu et al. (2012). En la revision que hace Gilda (2013b) se menciona que
éste consta de dos componentes claves: (1) un algoritmo genético para generar colas de
prioridad multiples para la planificacién de tareas en sistemas de computo heterogéneos
distribuidos y paralelos, y (2) un enfoque basado en heuristica de tiempo de finalizacién
més temprano heterogéneo (HEFT) para buscar una solucién para asignar tareas a pro-
cesadores. Este utiliza una coleccion de soluciones que evolucionan a través de operadores
genéticos para obtener mejores soluciones. Las nuevas soluciones (descendencia) para la
siguiente generacion se obtienen aplicando los siguientes dos operadores genéticos:

= Cruzamiento: que tiene como objetivo tomar las mejores caracteristicas de cada
padre y combinar las caracteristicas restantes para formar la descendencia.

= Mutacion: que tiene como objetivo introducir variaciones en los individuos.

El valor de aptitud juega un papel importante en decidir qué individuos se utilizaran para
generar la poblacién de la siguiente generacion, mientras que los operadores genéticos
realizan la evolucion concreta.

El tiempo total de procesamiento o de ejecucion es el tiempo de finalizaciéon més largo
entre todas las subtareas, que es equivalente al tiempo de finalizacién real del nodo de
salida T.y. Para el problema de la planificacion de tareas, el objetivo es obtener asigna-
ciones de subtareas que garanticen un makespan minimo para asegurar que no se viole
la precedencia de las subtareas. Por lo tanto, el valor de la funcién de aptitud se define
como: Valueginess = TiempoTotalEjecucion = EFT (Teyit)-

El algoritmo HEFT se utiliza para asignar las subtareas a los procesadores. Las sub-
tareas se han asignado a los procesadores en orden de prioridad. En cada paso de la
asignacion, el procesador seleccionado proporciona el tiempo de finalizaciéon mas tem-
prano para la subtarea en consideracion, teniendo en cuenta todas las comunicaciones de
los padres de la subtarea.

Sin embargo, a raiz del auge que esta teniendo la inteligencia artificial en los tltimo
anos, se han intentado proponer enfoques donde se mezclan heuristicas, con algoritmos
de aprendizaje automatico, brindando soluciones altamente eficientes.
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4.1 Definicién de algoritmo de aprendizaje automati-
co

Un algoritmo de aprendizaje automatico es un conjunto de técnicas y modelos ma-
tematicos que permiten a los sistemas informaticos aprender a través de la experiencia y
los datos sin ser programados explicitamente. En lugar de seguir un conjunto de reglas
predefinidas, los algoritmos de Aprendizaje Automatico utilizan datos de entrada y un
proceso iterativo de prueba y error para mejorar su capacidad para predecir y tomar de-
cisiones en situaciones futuras, como se menciona en Alpaydin (2010).

4.2 Uso de algoritmos de aprendizaje automatico en
la calendarizacién

El aprendizaje automatico es una herramienta ttil para la calendarizaciéon debido a su ca-
pacidad para analizar grandes conjuntos de datos y detectar patrones complejos. Dado lo
expuesto en el capitulo anterior acerca de la complejidad del problema resulta conveniente
el uso de este tipo de algoritmos para brindar soluciones cercanas a lo éptimo. En Cai
and Chen (2019) se presenta una revision exhaustiva del uso del aprendizaje automético
para la gestion de recursos en la computacién en la nube, incluyendo la calendarizacion
de tareas y la asignacién de recursos. Los autores discuten las técnicas de aprendizaje au-
toméatico mas comunmente utilizadas, como las redes neuronales y los arboles de decision,
y cémo se pueden aplicar a la calendarizacién para mejorar la eficiencia y la precisién de
la asignacion de recursos.

Los modelos de aprendizaje profundo, como las Redes Neuronales Artificiales (ANN),
pueden aprender a predecir la duraciéon de las tareas y estimar el tiempo necesario para
completar un proyecto. Esto puede ayudar a planificar mejor el uso de los recursos y
programar las tareas en consecuencia. Ademads, los Algoritmos Genéticos (GA) pueden
encontrar la combinacion mas eficiente de tareas y recursos para un proyecto, lo que puede
ayudar a minimizar los costos y maximizar la utilizacion de los recursos. En Goodfellow
et al. (2016) se proporciona una descripcién completa de los modelos de aprendizaje pro-
fundo, incluyendo las Redes Neuronales Artificiales, mientras que en Goldberg (1989) se
proporciona una descripcion detallada de los Algoritmos Genéticos y su aplicacién en la
optimizacién.

4.3 Tipos de algoritmos usados en la calendarizacién
estatica heterogénea

Los algoritmos de Aprendizaje Automatico més usados para resolver el problema de la
calendarizacion estatica heterogénea son:

1. Redes Neuronales Artificiales (ANN): En la calendarizacién de tareas, las redes
neuronales artificiales se utilizan para predecir la duracion de las tareas y estimar
el tiempo necesario para completar un proceso. Estos algoritmos pueden aprender
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a partir de grandes conjuntos de datos y detectar patrones complejos en los datos
de entrada.

2. Arboles de Decisién (DT): Los arboles de decisién son algoritmos de aprendizaje su-
pervisado que se utilizan para clasificar tareas segin sus caracteristicas y asignarlas
a los recursos adecuados. Los DT son féciles de entender e interpretar, lo que los
hace tutiles para la toma de decisiones.

3. Algoritmos Genéticos (GA): En la calendarizacion estatica heterogénea, los Algorit-
mos Genéticos pueden encontrar la combinaciéon mas eficiente de tareas y recursos
para un proyecto, lo que puede ayudar a minimizar los costos y maximizar la utili-
zacion de los recursos.

4. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Las maquinas de vectores de soporte se
utilizan para clasificar tareas segiin sus caracteristicas y asignarlas a los recursos
adecuados. Las SVM son ttiles cuando los datos son no lineales y las relaciones
entre las variables son complejas.

5. Algoritmos de Agrupamiento (Clustering): Los algoritmos de agrupamiento se utili-
zan para agrupar tareas seguin sus caracteristicas y asignarlas a los recursos adecua-
dos. Estos algoritmos pueden identificar patrones en los datos de entrada y agrupar
tareas similares.

En Huang and Chen (2013) se presenta una estrategia para la calendarizacion estatica
heterogénea basada en redes neuronales artificiales y Algoritmos Genéticos. Los resulta-
dos experimentales muestran que la estrategia propuesta es efectiva en la reduccion del
tiempo de ejecucion de las tareas. Comparandose con otros métodos de programacion
lineal y algoritmos de planificacién basado en prioridad. Sus resultados muestran que su
método supera a los otros dos en términos de tiempo de ejecucion.

En Blaszczyk and Proficz (2017) se revisan algoritmos de calendarizacién estatica pa-
ra sistemas multiprocesador en tiempo real que son conscientes del consumo de energia.
Los autores analizan diferentes técnicas y enfoques, incluyendo algoritmos de bisqueda
exhaustiva, heuristicos, metaheuristicos y de Aprendizaje Automédtico. A través de esta
revision, los autores identifican las ventajas y desventajas de los diferentes enfoques y des-
tacan areas de investigacion futura en la calendarizacion estatica consciente de la energia.

En Guo and Wang (2012) se presenta un enfoque de calendarizacién estdtica basado en
Algoritmos Genéticos para mejorar la eficiencia energética en la ejecucién de aplicaciones
paralelas en clisteres heterogéneos. El algoritmo propuesto busca minimizar el tiempo
total de ejecucion y el consumo de energia al mismo tiempo. Los autores llevan a cabo
experimentos utilizando aplicaciones paralelas reales y muestran que su enfoque basado en
Algoritmos Genéticos logra un rendimiento y una eficiencia energética significativamente
mejores en comparacion con otros enfoques existentes.

En Abdollahi and Rajabi (2019) los autores proponen un algoritmo de calendarizacién
estatica basado en un enfoque genético hibrido para tareas con restricciones de precedencia
en sistemas informéticos heterogéneos. El enfoque hibrido combina Algoritmos Genéticos
con heuristicas de calendarizacién clésicas, como HEFT (Heterogeneous Earliest Finish
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Time) y CPOP (Critical Path on a Processor). Los autores realizan experimentos utilizan-
do conjuntos de tareas sintéticas y reales y demuestran que su algoritmo hibrido supera
a otros algoritmos.

En Zhang and Zhong (2014) se presenta un algoritmo hibrido basado en técnicas genéticas
para la calendarizacion estatica de tareas en sistemas heterogéneos con muiltiples obje-
tivos, incluyendo el rendimiento y la eficiencia energética. El algoritmo hibrido combina
Algoritmos Genéticos con estrategias de busqueda local para mejorar la convergencia y
la diversidad de las soluciones. Los autores llevan a cabo experimentos utilizando casos
de prueba sintéticos y demuestran que su enfoque hibrido supera a otros algoritmos de
Aprendizaje Automatico en términos de rendimiento y eficiencia energética.

En Guo et al. (2012) se presenta un enfoque heuristico para la calendarizacién estética de
tareas en computacion en la nube, considerando factores como la heterogeneidad de los
recursos y la eficiencia energética. El algoritmo propuesto, llamado Heuristic Task Sche-
duling Algorithm (HTSA), utiliza técnicas heuristicas y de Aprendizaje Automatico para
asignar tareas a recursos de computo de manera eficiente. Los autores comparan el ren-
dimiento del HT'SA con otros algoritmos de calendarizacién, como Min-Min y Max-Min,
utilizando experimentos basados en conjuntos de tareas sintéticas. Los resultados mues-
tran que el HTSA logra una mejor eficiencia en la asignacion de tareas y una reduccion
en el tiempo total de ejecucién en comparacion con otros enfoques.
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Capitulo 5

Prediccion del tiempo de las tareas

La prediccién de tiempo conecta directamente las tareas con la/las unidades de procesa-
miento que cuente el sistema, para poder obtener un estimado del tiempo de ejecucién de
las tareas en las distintas unidades de procesamiento que existan. Esto resulta util, ya que
muchas heuristicas o algoritmos de Aprendizaje Automatico utilizan como entrada, para
realizar su proceso de calendarizacién, una matriz de costo de ejecucion. En esta matriz
las filas indican los tiempos de ejecucion de una tarea en especifico, y las columnas los
tiempos de ejecucién de distintas tareas en un procesador determinado

5.1 Escenarios de ejecucion de tareas en recurso

En un sistema donde se utiliza la calendarizacién, como en la nube, servidores HPC en-
tre otros, se pueden dar tres escenarios donde resulte fundamental la prediccién de tiempo.

» Escenario 1- ( Muchas recursos-una sola tarea ): En este escenario la idea es verificar
o estimar los tiempos de ejecucién de la inica tarea existente perteneciente al Tra-
bajo (ver seccién 2.4) asignado al sistema, en todas las unidades de procesamiento
con las que se cuente. Este proceso generaria una matriz de costo que contaria sola-
mente con una fila y varias columnas. En la figura 5.1 se puede observar el proceso
donde se trata de predecir el tiempo de ejecucion de una tarea en cada unidad de
procesamiento, y en la figura 5.2 la matriz de costo resultante de dichas prediccio-
nes. En este caso la prediccion del tiempo de ejecucién puede resolver directamente
la calendarizacion, ya que bastaria con saber la unidad de procesamiento donde la
tarea se ejecute mas rapido y asignarla ahi. Aunque también depende del objetivo
que se esté buscando optimizar, porque se podria calendarizar en funcién del gasto
energético que consuma la tarea y en qué unidad de procesamiento se podria obtener
un menor gasto.

» Escenario 2 - (Muchas tareas-un solo recurso): En este escenario se busca obtener
un orden de ejecucién de las tareas. Por lo tanto, se tendria que predecir las dis-
tintas ejecuciones de las tareas en la tinica unidad de procesamiento con la que se
cuente, como se muestra en la figura 5.3. Para este proceso se tendria una matriz
de costo que contaria con varias filas en dependencia de la cantidad de tareas que
contenga el Trabajo (ver seccién 2.4 ), y una sola columna que representarfa los
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tiempos estimados de ejecucion de las tareas en la unidad de procesamiento que
se disponga, como se muestra en la figura 5.4. Si el Trabajo asignado a la tnica
unidad de procesamiento cuenta con tareas que estan interrelacionadas entre si y se
comparten datos, entonces habria que respetar ese orden, y encontrar una criterio
de organizacion para que la unidad de procesamiento las pueda ejecutar. Este tipo
tareas, que estan interrelacionadas, tipicamente se pueden representar a través de un
grafo DAG (ver seccién 2.5) donde los nodos representan a las tareas y las aristas
las dependencias comunicacionales entre ellas. Las arista dirigidas representa qué
tarea depende de otra en un sentido jerarquico. Una forma tipica de organizacién
de las tareas en un grafo DAG, es a través de un upward rank, como se propone en
Topcuoglu et al. (2002b). Este upward rank se establece de manera recursiva para
cada tarea en un grafo DAG de la siguiente forma:

ranku(n;) = w; + max (¢;; + ranku(rij))wegucc(m)
donde n; es la tarea-iésima, w; representa el costo de ejecucion de la tarea en la
unidad de procesamiento i, aunque en este escenario, como se esta contemplando
una sola unidad de procesamiento, seria el costo o el tiempo de ejecutar a la tarea
en esa sola unidad, ¢;j seria el costo de transferir datos de la tarea i a la tarea j,
sin embargo los costos de transferencia de datos de una tarea con otra dentro de la
misma unidad de procesamiento son 0, y r;j seria el conjunto de nodos o tareas que
son sucesores directos en el nodo n;.

Por tanto, para saber el upward rank de una tarea es necesario conocer el upward
rank de sus sucesores directos. Se puede entender que habria que recorrer el grafo
para encontrar el nodo que no tuviera sucesores, ya que su upwardrank seria igual
solamente a su costo de ejecucion. Por esta razén, es que tiene un comportamiento
recursivo. En la figura 5.5 se puede verificar que para encontrar el upward rank del
nodo 1 habria que encontrar los upward rank de cada conjunto de nodos en el nivel
jerarquico hacia abajo recursivamente, y como el ultimo nivel jerarquico que se tiene
contiene solamente al nodo 10, entonces el primer nodo a calcular su upward rank
seria dicho nodo 10. Luego se construyen los upward rank de los nodos en el nivel
jerarquico superior que dependen directamente del nodo 10, hasta llegar al nodo 1.

En el caso de que no se tuviera una interrelacién entre los nodos o tareas, se podria
buscar otra forma de organizacién de las tareas que se fueran a ejecutar en esa
unidad. Podria ser, por ejemplo, encontrar o predecir, inicamente su tiempo de
ejecucion, para luego ordenarlas bajo ese criterio.

Escenario 3- (Muchos recursos-muchas tareas): Este representa el escenario mas
dificil, ya que resulta computacionalmente complejo encontrar todas las combina-
ciones posibles de ejecucién entre tareas y unidades de procesamiento. Para luego
quedarse con la combinacién que menos tiempo total de calendarizacion produz-
ca. Hacer una busqueda exhaustiva del espacio de soluciones para muchos casos de
grafos DAG es computacionalmente costoso, como se mencioné en la seccién 3.4.
Por ejemplo, en la figura 5.6 se representa un Trabajo compuesto por 9 tareas, la
figura 5.7 representa la matriz de costos de ejecucion de dicho grafo, obtenida luego
de realizar el proceso de prediccion de tiempo de cada tarea en las unidades de
procesamiento con que se cuente, como se muestra en la figura 5.8. La figura 5.9
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representa los costos de comunicacién entre tareas, donde cada elemento de la ma-
triz representa el costo de comunicar datos desde el nodo padre (fila) al nodo hijo
(columna). En este caso, es donde se hace necesario encontrar métodos computables
como heuristicas, algoritmos de aprendizaje profundo, aprendizaje por refuerzo, pa-
ra lograr obtener soluciones de calendarizaciéon buenas. En la figura 5.10, utilizando
la heuristica HEFT propuesta por Topcuoglu et al. (2002b) y descrita en el capitulo
4, se logra calendarizar el grafo DAG representado en la figura 5.6. Por otra parte,
es facilmente comprobable que si hay variaciones en las estimaciones de los tiempos
de ejecucion de las tareas en las distintas unidades de procesamiento, la calendari-
zacion generada por la heuristica HEFT y otros algoritmos, sufre modificaciones, ya
que estos algoritmos para calendarizar asumen a priori que se cuenta con la matriz
de costos. Por lo que se requiere ser lo mas preciso posible al momento de estimar
dichos costos.

— » Estimacion del tiempo de la
Algon.tm_o'de tarealenla
Prediccion Unidad_Procesamientol

Unidad_Procesamientol

g Gtz
Prediccién
Unidad_Procesamiento2

Algoritmo de

Prediccion

Estimacién del tiempo de la
tarealenla
Unidad_Procesamiento2

Estimacion del tiempo de la
tarealenla
Unidad_Procesamiento3

Unidad_Procesamiento3

Figura 5.1: Prediccion de una tarea en varias unidades de procesamiento.

_ Tiempo Unidad 1 | Tiempo Unidad 2 | Tiempo Unidad 3

Tarea 1l 23.334 29.341 17.543

Figura 5.2: Matriz de costo de una tarea en distintas unidades de procesamiento.

5.2 Técnicas de prediccién de tiempo

Dentro de los Sistemas Heterogéneos (ver seccién 3.1) existen tres tipos de técnicas
utilizadas para realizar predicciones de tiempo Analisis de Cédigo, Evaluacion Andli-
tica de Rendimiento/ Perfilado de Cédigo y Prediccién Estadistica Iverson et al.
(1999).

= Analisis de cdédigo: Este tipo de técnica implica examinar el cédigo fuente de la
tarea sin ejecutarlo y realizar diferentes tipos de anélisis, por ejemplo el analisis
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Task 1 [EEE— : Estimacion del tiempo
- Algoritmo de de latarealen la
Prediccion Unidad_Procesamientol
Unidad_Procesamientol

Task 2 [EEEE— : Estimacién del tiempo
Algoritmo de de la tarea 2 en la
Prediccion Unidad_Procesamientol
Unidad_Procesamientol
* * L 4
* L 4 L 4
* L 4 2
Task 10 [EE— . Estimacion del tiempo
- Algoritmo de | de la tarea 10 en la

Prediccién Unidad_Procesamientol
Unidad_Procesamientol

Figura 5.3: Prediccion de varias tareas en una unidad de procesamiento.

Unidad de
procesamiento_1

Tareal 12.245
Tarea 2 11.234
Tarea 3 10.432
Tarea 4 13.912
Tarea 5 11.912
Tarea 6 14.321
Tarea 7 14.999
Tarea 8 15.321
Tarea9 16.342
Tarea 10 17.432

Figura 5.4: Matriz de costo con diez tareas y una unidad de procesamiento.

de complejidad algoritmica, el seguimiento de dependencias de datos y el analisis
de flujo de control. Estos andlisis permiten identificar posibles cuellos de botella,
tiempos de ejecucion dominantes y patrones de comportamiento que afectan el ren-
dimiento de la tarea. Las partes del codigo analizadas son evaluadas por métricas
como NPath Complexity Bang et al. (2015) y Cyclomatic Complexity Bang et al.
(2015). A partir de estos andlisis, se pueden hacer estimaciones razonables sobre el
tiempo de ejecucién de la tarea en funcién de su cédigo. Es importante destacar
que estas estimaciones son aproximadas y pueden variar segin las caracteristicas
especificas del entorno de ejecucion. Este tipo de analisis suele estar limitado a un
tipo de c6digo especifico o a una clase limitada de arquitecturas Iverson et al. (1999).

Perfilado de cédigo: El perfilado de cédigo es una técnica utilizada para analizar
el codigo fuente con el objetivo de identificar el potencial de paralelismo que puede
existir en él. Consiste en dividir el codigo en segmentos mas pequenos. Luego, a
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Nodo inicial para
calcular el upward rank

Figura 5.5: Grafo de tareas de un trabajo. Primer nodo a calcular upwardrank.

cada segmento se le asigna un procesador 6ptimo, que pueda ofrecer un rendimiento
mejorado para ese tipo de segmento. Una vez que se ha dividido el codigo en segmen-
tos y se han asignado los procesadores adecuados, se utiliza un perfilador de tipo de
cédigo, para analizar cada segmento y determinar su naturaleza. Los diferentes ti-
pos de codigo que se pueden identificar incluyen descompuestos en vectores, no
descompuestos en vectores, paralelismo de grano fino/grueso, paralelismo
SIMD/MIMD, escalar, especiales con propésitos especificos. En resumen,
el perfilado de cédigo es una técnica que descompone el cdédigo en segmentos mas
pequenos y asigna procesadores 6ptimos a cada segmento. El andlisis del tipo de
cédigo permite identificar el potencial de paralelismo y determinar la naturaleza de
cada segmento. Esto ayuda a aprovechar de manera eficiente los recursos de proce-
samiento en entornos de computacién heterogéneos y mejorar el rendimiento de las
aplicaciones. Més adelante se daran detalles sobre éstos tipos de perfilados Freund
(1989) Shanthini and Shankarkumar (2012).

Evaluacién analitica de rendimiento: El benchmarking analitico es un proceso
que se utiliza para analizar el rendimiento de las unidades de procesamiento dispo-
nibles en diferentes tipos de codigo. Su objetivo es identificar los procesadores que
son mas adecuados para cada tipo de cédigo (identificado en el perfilado de c6digo)
en términos de eficiencia y capacidad de procesamiento. En lugar de simplemente
ejecutar en un procesador un cédigo de referencia o conjunto de bucles y observar
los resultados generales, la evaluacién analitica de rendimiento busca realizar un
analisis mas profundo de como los factores relevantes contribuyen al rendimiento
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Figura 5.6: Grafo DAG 9 tareas.

B S 7 S R

Tarea 1

Tarea 2 5 6

Tarea 3 11 12 15
Tarea 4 17 43 12
Tarea 5 32 21 215
Tarea 6 20 22 32
Tarea 7 32 7 27
Tarea 8 45 32 28
Tarea 9 46 56 43

Figura 5.7: Matriz de costo de la figura 5.6.

del procesador. Esto implica considerar aspectos como la arquitectura del procesa-
dor, el uso de memoria y otros factores que pueden afectar el rendimiento Freund
(1989).

= Prediccién estadistica: En este enfoque, se utiliza el historial de ejecuciones pa-
sadas para predecir el tiempo de ejecucion de una tarea. El método de predicciéon
se basa en los datos de entrada de la tarea, por lo que no se necesita ningin cono-
cimiento adicional. El proceso consta de dos iteraciones: en la primera, se buscan
trabajos similares utilizando pardmetros como el usuario, el sistema operativo, el
nimero de nodos utilizados y la arquitectura de la maquina. Una vez que se en-
cuentran trabajos similares, se agrupan juntos. En la segunda iteracion, se realiza la
prediccién del tiempo de ejecucion considerando la media, utilizando funciones de
probabilidad de tiempos de ejecucién anteriores o mediante un modelo de analisis
de regresién Shanthini and Shankarkumar (2012).

Para el caso del Analisis del cédigo Iverson et al. (1999) senala que muy dificil lle-
varlo a cabo en entornos de sistemas heterogéneos, debido a las limitaciones en cuanto a la
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Unidad_Procesamiento1 Unidad_|

Estimacion del tiempo de la
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Estimacion del tiempo de la
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Prediccion Unidad_Procesamientol
Unidad_Procesamiento1
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Unidad_Procesamiento3
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e . .
DS & ¢

Estimacion del tiempo de la
Tarea 9 y e
Algoritmo de tarea 9en la
Prediccién Unidad_Procesamientol
Unidad_Procesamiento1

Figura 5.8: Prediccion de tiempo de muchas tareas en varias unidades de procesamiento.

I e e e e
0 2 3 0 0 0 0 0 0

Tarea 1

Tarea2 O 0 0 2 4 0 0 [o] 0
Tarea3 O 0 0 0 o] 3 1 o] 0
Taread O 0 0 0 0 0 0 4 6
Tarea5 0O 0 0 0 0 0 0 0 0
Tarea6 O 0 0 0 (o] 0 0 o] 0
Tarea7 O 0 0 0 0 0 0 0 0
Tarea8 0O 0 0 0 0 0 0 0 0
Tarea9 O 0 0 0 (o] 0 0 (o] 0

Figura 5.9: Matriz de costos de comunicacién de la figura 5.6.

especificidad que brindan sus predicciones, ya que se limita a determinadas arquitecturas
y determinados tipos de cédigo. En este trabajo no se toma en consideracion este tipo de
técnicas debido a esas limitaciones.

El perfilado de cdédigo y la evaluaciéon analitica de rendimiento son dos técni-
cas relacionadas, sin embargo, implican un anélisis detallado del cédigo de ejecuciéon para
identificar las regiones que pertenecen a un perfilado especifico. Aunque resultan técni-
cas muy poderosas, a veces resulta complicado obtener el cédigo fuente de ciertas tareas
que se ejecutan en sistemas reales, debido a problemas de licencias Bielecki and Smialek
(2022). En este trabajo no se considerara su uso .

Por otro lado se tiene a la prediccion estadistica, que utiliza observaciones pasadas

para realizar predicciones. Esta técnica trata al cédigo como una caja negra, abstrayéndo-
se de elementos intrinsecos del cédigo fuente Shanthini and Shankarkumar (2012) Bielecki
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Tarea 7 4

Tarea 5 4
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Figura 5.10: Calendarizacién del Trabajo representado por el grafo DAG en la figura 5.6.

and Smiatek (2022). Para este trabajo, esta técnica resulta muy importante, pues permite
tomar en cuenta caracteristicas de la tarea que no asumen la estructura interna del codigo
fuente. Lo que hace que se resuelva el problema de no contar en muchas ocasiones con las
licencias de los cddigos para poderlos examinar.

Dentro de esta técnica se utilizan métodos como la media de las ejecuciones pasadas,
el uso de funciones de probabilidad y modelos de analisis de regresién. A raiz del auge que
ha tenido la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico, se han propuesto muchos
modelos de regresién para intentar hacer estimaciones precisas del tiempo de ejecucion de
las tareas en entornos especificos.

Por tanto para relacionar los métodos anteriores con la calendarizacién habria que
realizar una caracterizacion conjunta de tareas y recursos, a partir de la necesidad de
tener en cuenta tanto las caracteristicas de las tareas como las de los recursos al mismo
tiempo. En muchos casos, la prediccion de una tarea especifica puede depender, no solo
de sus propias caracteristicas, sino también de las caracteristicas del recurso en el que se
ejecuta. Por lo tanto, al considerar las tareas y los recursos en conjunto, se puede obtener
una vision mas completa y precisa de predecir su tiempo de ejecucién en un recurso
determinado. Lo que aumentaria la precision de las predicciones para generar las matrices
de costo correspondientes en dependencia de los escenarios descritos anteriormente.

Matematicamente, esta idea se puede representar mediante el concepto de producto
cartesiano. Dados dos conjuntos, el conjunto de tareas 7' y el conjunto de recursos R,
el producto cartesiano 7' x R es el conjunto de todos los pares ordenados (t,7) donde ¢
pertenece a T'y r pertenece a R. Cada par ordenado representa una combinacién especifica
de tarea y recurso.

En este contexto, cada elemento del producto cartesiano 1" x R representa una com-
binacion especifica de tarea y recurso, y el valor de este elemento seria el indicador a
optimizar, en este caso, el tiempo de ejecucién. Es decir, para cada par (¢t,r) en T X R,
se tiene un tiempo de ejecucion asociado que se desea minimizar.

En Pham et al. (2020)se presenta una nueva forma de predecir los tiempos de ejecucion
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de las tareas en flujos de trabajo en la nube, considerando diferentes conjuntos de datos de
entrada. El enfoque propuesto utiliza técnicas de Aprendizaje Automaético en dos etapas,
teniendo en cuenta parametros que reflejan informacién sobre el rendimiento de la tarea
en un recurso, en tiempo real. Tomando en cuenta los factores de la tarea y el dispositivo
donde se ejecuta.

En la primera etapa, se crean modelos para cada uno de los pardametros en tiempo
de ejecucién. Estos modelos se generan utilizando técnicas de Aprendizaje Automatico
y tienen como objetivo capturar informacion sobre el hardware asignado por una nube
especifica y luego ejecutar la tarea en una maquina virtual. Esto se logra mediante un
proceso de correlacion entre los datos de entrada del flujo de trabajo y la informacion
disponible sobre el tipo de maquina virtual y sus parametros en tiempo de ejecucién. En
la segunda etapa, se utilizan estos modelos de pardmetros en tiempo de ejecucion para
predecir el tiempo final de una tarea.

Los resultados empiricos obtenidos muestran que se logra un error de estimacién mini-
mo de 1.6 % y un error maximo de 12.2 %, mientras que los métodos existentes tuvieron
errores superiores al 20% en la mayoria de las tareas evaluadas Pham et al. (2020).
Ademas, estos modelos son facilmente transferibles a nuevas nubes con errores minimos
y requieren pocas ejecuciones para adaptarse.

En Kiran et al. (2009) se propone un sistema de prediccién del tiempo de ejecucion de
trabajos para mejorar la eficiencia en un entorno en malla. El sistema se enfoca en ta-
reas de paradigma imperativo y utiliza una metodologia innovadora que combina anélisis
estatico, benchmarking analitico y enfoque basado en compiladores. Mediante el anali-
sis del programa en segmentos, se obtiene el tiempo de ejecucion de cada segmento y
se combinan para obtener el tiempo total de ejecucion. Los resultados experimentales
demuestran una precisién de prediccién superior al 80 % Pham et al. (2020). Ademas,
se exploran posibles mejoras, como el manejo de otros paradigmas y la integracion del
sistema en un entorno de Grid real.

En el estudio de Ali et al. (2000), se analiza un entorno de Computacién Heterogénea
(HC) simulado, utilizando los tiempos de ejecucién esperados de las tareas asignadas a
diferentes maquinas. Estos tiempos se organizan en una matriz de “tiempo esperado de
computo” (ETC), que representa el modelo del sistema HC. El objetivo es simular diversos
entornos HC y evaluar el rendimiento relativo de diferentes heuristicas de asignacion bajo
distintas circunstancias. El modelo ETC se utiliza para expresar la heterogeneidad en los
tiempos de ejecucién de las tareas y entre las méaquinas en el sistema HC. Se describe
una técnica existente basada en rangos para generar las matrices ETC, y se propone
una técnica basada en el coeficiente de variacién que se compara con la técnica basada
en rangos. La generacion basada en el coeficiente de variaciéon brinda un mayor control
sobre la dispersion de los valores en una fila o columna especifica de la matriz ETC, en
comparacion con el método basado en rangos.

5.3 Regresores

En el campo del aprendizaje automatico y la estadistica, los regresores son modelos
matematicos utilizados para realizar tareas de regresion. La regresion es una técnica es-
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tadistica que se emplea para predecir valores continuos basados en datos previos. En otras
palabras, los regresores son algoritmos que buscan encontrar una relacién funcional entre
un conjunto de variables de entrada (caracteristicas) y una variable de salida (objetivo)
con valores numéricos Sarstedt and Mooi (2014).

El objetivo principal de un regresor es encontrar una funcién que mapee las variables
de entrada a la variable de salida de manera 6ptima, de acuerdo con ciertos criterios de
rendimiento y precisién. En el contexto de la regresién, esta funcién se conoce como la
"funcién de regresién” Sarstedt and Mooi (2014).

Los regresores pueden variar en complejidad y capacidad para modelar relaciones entre
las variables. Algunos regresores son lineales, lo que significa que asumen que la relacion
entre las variables de entrada y la variable de salida es aproximadamente lineal. Otros
regresores, como las redes neuronales, son capaces de capturar relaciones no lineales mas
complejas.

En el campo de la regresién, existen dos enfoques principales para modelar la relacién
entre las variables de entrada y la variable de salida: la regresion paramétrica y la regresion
no paramétrica.

5.3.1. Regresion paramétrica

La regresiéon paramétrica es una técnica estadistica utilizada para modelar la relaciéon
entre una variable dependiente y una o méas variables independientes. En esta técnica, se
asume una forma funcional especifica para esta relacién, como una linea recta en el caso
de la regresion lineal.

El objetivo de la regresiéon paramétrica es encontrar los valores optimos para los
parametros del modelo, que representan las pendientes y los interceptos de las varia-
bles independientes, se busca que el modelo se ajuste de la mejor manera posible a los
datos observados. Estos parametros fijos permiten describir y predecir cémo cambia la
variable dependiente, en funcién de las variables independientes Robinson (2008).

Para encontrar los valores 6ptimos de los parametros, se utiliza un método de esti-
macion, como el método de minimos cuadrados, que minimiza la discrepancia entre los
valores predichos por el modelo y los valores observados en los datos de entrenamien-
to. Una vez que se han estimado los pardmetros, se puede utilizar el modelo para hacer
predicciones sobre nuevos datos o para analizar la importancia relativa de las variables
independientes en la variable dependiente Mahmoud (2019).

Un modelo de regresion paramétrica se puede expresar de la siguiente forma:

Y = fi(z1, B1) + fa(we, B2) + .. fr(@n, Bn) + €

donde x4, x9, T, son las variables independiente, Y es la variable dependiente, 51, 82, 5,
son los coeficientes de las variables independientes, € es el término del error aleatorio y
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f1, f2, fn representan las funciones que describen las relaciones.

En los modelos paramétricos, se asume que los parametros son vectores p-dimensionales,
donde p es el nimero de parametros del modelo. Cada elemento del vector de parametros
representa una caracteristica o coeficiente especifico que determina la relacion entre las
variables Mahmoud (2019).

Las funciones subyacentes f,, del modelo y el término de error € ya son conocidas.
Estas funciones pueden ser cualquier forma funcional conocida, como una funcion lineal,
cuadratica o incluso no lineal, dependiendo del contexto y la naturaleza de los datos.

El término de error representa la diferencia entre el valor observado de la variable de-
pendiente Y y el valor predicho por el modelo. Se asume que este término de error sigue
una distribucién conocida a priori, lo que significa que se tiene informacién previa sobre
su distribucién antes de realizar cualquier inferencia.

La importancia de conocer las funciones y la distribucién del término de error € radica
en la capacidad de realizar inferencias sobre los pardmetros del modelo y realizar predic-
ciones. Al tener informacion sobre estas funciones y la distribucion del error, se pueden
estimar los parametros éptimos del modelo y realizar pruebas estadisticas para evaluar la
significancia de las variables independientes.

Modelos lineales:

En los modelos lineales, la relacién entre la variable dependiente y las variables inde-
pendientes se establece de forma lineal mediante la combinacion lineal de los coeficientes
de regresién. Esto implica que la respuesta esperada es una funcion lineal de las variables
independientes, multiplicadas por los respectivos coeficientes.

Un ejemplo comiin de un modelo lineal es la regresién lineal multiple, donde se asume
una relacion lineal entre la variable dependiente y multiples variables independientes. La
ecuacion del modelo se expresa como:

Y = By + Bz + Poxa + €

donde Y es la variable dependiente, 1 y x5 son las variables independientes, Sy, 81 y
(o son los coeficientes de regresion, y € representa el término de error.

Otro ejemplo es la regresion polinémica, que permite modelar relaciones no lineales
mediante el uso de términos de orden superior de las variables independientes. En este
caso, el modelo sigue siendo lineal en los coeficientes de regresion, pero la combinacion
lineal incluye términos polinémicos, como 3, para capturar la curvatura en los datos

La regresiéon de Poisson es otro ejemplo de un modelo lineal, pero en este caso se

utiliza una funcién de enlace logaritmico para relacionar las variables independientes con
una variable de conteo. El modelo se expresa como:
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log(p) = Bo + Biw1 + Bawy

donde p representa la media de la variable de conteo.

Estos modelos lineales son paramétricos, lo que significa que se asume una forma fun-
cional especifica para la relacion entre las variables. Los parametros [y, (51, [2, etc., se
estiman utilizando métodos como el de minimos cuadrados ordinarios o el de maxima
verosimilitud, y el objetivo es encontrar los valores 6ptimos de los coeficientes que mejor
se ajusten a los datos de entrenamiento Mahmoud (2019).

Modelos no lineales:

Los modelos de regresion no lineal son modelos paramétricos en los que la funcién es
conocida pero no lineal en los parametros. A continuacién se muestran algunos ejemplos:

Y = By + Bixr + 5277 + £
efotPran

- 1 + ebo+biz1 te
Y =By + (04— Bo)e 170 4 Byay 46

Para estimar los pardametros de estos modelos, se puede utilizar el método de minimos
cuadrados. Hay varios algoritmos disponibles para la estimacién de minimos cuadrados,
incluyendo el método de Newton, el algoritmo de Gauss-Newton y el método de Levenberg-
Marquardt.

A veces, los modelos no lineales se pueden transformar en modelos lineales mediante
una transformacién simple. Por ejemplo, la ecuacién Y = Byz®** se puede escribir como
Y* =60y+ 60,2 donde Y* = % y ¥ = % En esta forma transformada, el modelo se vuelve
lineal en los parametros.

En algunos casos, si la relacion entre la variable dependiente y las variables indepen-
dientes no es lineal, se pueden aplicar soluciones simples antes de recurrir a modelos no
lineales o no paramétricos. Estas soluciones incluyen el uso de transformaciones no lineales
de las variables (por ejemplo, transformacién logaritmica, raiz cuadrada o transformacién
potencial) o agregar variables adicionales que sean funciones no lineales de las variables
existentes Robinson (2008).

Sin embargo, es importante tener en cuenta que los modelos paramétricos no siempre
son adecuados para ajustar datos en muchas aplicaciones del mundo real, y pueden ser
necesarios enfoques més flexibles como modelos no lineales o no paramétricos Mahmoud
(2019) .

Las redes neuronales, incluyendo las redes neuronales secuenciales y las redes LSTM(Long
Short Term Memory), pueden ser confusas para clasificar dentro de la regresién paramétri-
ca, debido a su naturaleza hibrida y versatil. A continuacién se explica por qué se incluyen
dentro de esta clasificacion.
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Caso especial: Red Neuronal Secuencial (Feedforward Neural Network)

Una red neuronal secuencial, también conocida como red neuronal feedforward, es un
tipo de red neuronal en la que la informacién fluye en una sola direccién, de la entrada a
la capa de salida. Cada capa de la red estd compuesta por unidades (neuronas) conectadas
a todas las unidades de la capa anterior y siguiente Aggarwal (2018).

Razones de Parametrizacion

La red neuronal secuencial es paramétrica porque tiene una estructura fija con una
cantidad finita de parametros ajustables, es decir, los pesos y sesgos de las conexiones entre
las unidades. Estos parametros son esenciales para que la red neuronal pueda aprender y
hacer predicciones precisas.

La matematica detras de la red neuronal secuencial se basa en el computo de las salidas
de cada unidad, que se obtienen a través de una funcién de activacién aplicada a la suma
ponderada de las entradas y los pesos de las conexiones.

La salida yy) de la unidad 7 en la capa [ se calcula mediante la siguiente féormula:

Donde:

nj_1
W= (Z w® 2 4 b§”>
j=1
O]

-y, es la salida de la unidad 7 en la capa [.

-0 es la funcion de activacién, que introduce la no linealidad en el modelo.
Z( ) es el peso de la conexion entre la unidad j en la capa [ — 1 y la unidad ¢ en la capa [.
5- U es la entrada proveniente de la unidad j en la capa [ — 1.

bgl) es el sesgo (bias) de la unidad ¢ en la capa [.

El objetivo del entrenamiento es ajustar los pesos y sesgos (w y b( ) de manera que
la red neuronal pueda hacer predicciones precisas en el conJunto de entrenamiento. Sin
embargo, el proceso de entrenamiento se va a profundizar mas adelante

Caso especial: Red LSTM (Long Short-Term Memory)

Una red LSTM es un tipo especial de red neuronal recurrente (RNN) que esta disenada
para manejar secuencias de datos, como series temporales. Las LSTM tienen una arqui-
tectura mas compleja que las redes neuronales secuenciales y utilizan compuertas para
controlar el flujo de informacion a través del tiempo, lo que les permite aprender patrones
a largo plazo en secuencias Van Houdt et al. (2020).

Razones de parametrizacién

Al igual que la red neuronal secuencial, la red LSTM también es paramétrica porque
tiene una estructura fija con una cantidad finita de parametros ajustables, que son los
pesos v sesgos de las conexiones entre las unidades y las compuertas de la LSTM.

La matematica detras de una celda LSTM implica el calculo de las salidas y estados
de las compuertas. A continuacién, se muestra la férmula para calcular el estado oculto
h: y la celda de memoria ¢; en el instante de tiempo ¢ en una celda LSTM:
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Jo=0 Wy [h1, 2] + bf)

iy =0 (Wi [he1, 2] + bi)

¢y = tanh (W, - [hy_1, 2] + bc)
Ct = fr-cio1+ 1 G

o (Wy - [hi1, ] + by)

hy = o - tanh(c;)

O

Donde:
h; es el estado oculto en el instante de tiempo ¢.
¢; es la celda de memoria en el instante de tiempo t.
x; es la entrada en el instante de tiempo ¢.
o es la funcién sigmoide, que produce valores en el rango [0, 1].
- Wy, Wi, W, W, son las matrices de pesos de las compuertas.
- by, by, be, b, son los sesgos de las compuertas.

- fi: Compuerta de olvido. Controla cuanta informacién de la celda de memoria ante-
rior ¢;_q se descartara.

- 1;: Compuerta de entrada. Controla cuanta informacion nueva debe agregarse a la
celda de memoria actual.

- ¢;: Celda de memoria candidata. Es una candidata a ser agregada a la celda de me-
moria ¢;.

- 0;: Compuerta de salida. Controla cudnta informacién de la celda de memoria ¢; se
usard para calcular la salida h;.

El proceso de entrenamiento de una red LSTM implica ajustar los pesos y sesgos
(W, Wi, We, Wy y by, b, b, b,) para que la red pueda capturar patrones a largo plazo en
las secuencias y hacer predicciones precisas en el conjunto de entrenamiento. Sin embargo
el proceso de entrenamiento se va a profundizar més adelante

5.3.2. Regresion no paramétrica

La regresion no paramétrica es un enfoque mas flexible y menos restrictivo en compa-
racién con la regresion paramétrica, ya que no asume una forma funcional especifica para
la relacion entre las variables. En lugar de ello, se permite que el modelo se adapte a la
estructura de los datos, sin imponer restricciones predefinidas Robinson (2008).

En términos matemaéticos, la regresiéon no paramétrica puede ser expresada de la si-
guiente manera general:

y=f(z)+e

Donde y es la variable dependiente, x es el vector de variables independientes, f(z) es
una funcién desconocida, que representa la relacién entre las variables, y € es un término de
error aleatorio. En lugar de asumir una forma funcional especifica para f(x), el objetivo es
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estimar esta funcion directamente a partir de los datos de entrenamiento sin restricciones
predefinidas Robinson (2008).

El término "no paramétrico”’puede ser confuso porque no significa que los modelos
carezcan completamente de parametros. En realidad, se refiere a la flexibilidad en el
nimero de parametros y a la capacidad de adaptarse a los datos.

En un enfoque no paramétrico, el nimero de pardametros no estd fijo de antemano. En
cambio, la cantidad de parametros puede variar y ajustarse segun las caracteristicas de
los datos Mahmoud (2019).

Regresién por K vecinos mas cercanos (k-NN Regression):

En el método k-NN para regresion, se hace una prediccion para un punto de prue-
ba, basdndose en los valores de la variable objetivo (dependiente) de los k vecinos, més
cercanos a ese punto en el espacio de las caracteristicas.

Formalmente, supongamos que tenemos un conjunto de puntos de entrenamiento con
sus respectivas caracteristicas, que denotaremos como X, y un vector correspondiente de
valores de la variable objetivo, que denotaremos como Y. Dado un punto de prueba =,
queremos predecir el valor de la variable objetivo, que denotaremos como 3. La prediccion
§ se calcula de la siguiente manera: Bielecki and Smiatek (2022)

1k
j=23 Y
g k;

Aqui, Y; representa los valores de la variable objetivo para los k vecinos més cercanos a
x. En otras palabras, se encuentra los k puntos en X que estan mas cerca de x, se observa
sus correspondientes valores en Y, y luego se promedia estos valores. Este promedio es la
prediccion ¢ para el punto de prueba x.

Este método se basa en la idea de que los puntos que estan cerca en el espacio de
las caracteristicas también deberian estar cerca en términos de su variable objetivo. Es
decir, si dos puntos tienen caracteristicas muy similares, también deberian tener valores
similares de la variable objetivo.
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Prediccion para el punto a predecir: 0.75
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Figura 5.11: Ejemplo de una prediccion grafica con KNN

Por ejemplo en la figura 5.11, cada x representa una observacion en el conjunto de
datos. Las coordenadas de cada punto en el espacio de dos dimensiones corresponden a
los valores de dos caracteristicas diferentes (Caracteristica 1 y Caracteristica 2).

El punto negro representa la nueva observaciéon para la cual queremos hacer una pre-
diccién. Sus coordenadas también se basan en los valores de las dos caracteristicas.

Las lineas punteadas conectan el nuevo punto con sus tres vecinos mas cercanos, que
son los tres puntos que estan mas cerca del nuevo punto, en términos de las dos carac-
teristicas. En otras palabras, estos son los tres puntos cuyos valores de Caracteristica 1y

Caracteristica 2 son mas similares a los del nuevo punto.
El algoritmo de k-NN para regresién determina estos vecinos mas cercanos y luego

promedia sus valores de la variable objetivo (no mostrados en el grafico) para hacer
la prediccion para el nuevo punto. En este caso, la prediccién para el nuevo punto es

aproximadamente 0.75, como se indica en el titulo del grafico.
Por lo tanto, este grafico nos muestra cémo el algoritmo de k-NN utiliza las distancias

en el espacio de las caracteristicas para determinar qué puntos de datos son “similares”
entre si, y como utiliza esta informacién para hacer predicciones.

Regresién por suavizado de kernel (Kernel Regression):

La regresién con kernel es un método de aprendizaje automatico no paramétrico que
se utiliza en este trabajo para predecir un valor continuo para un punto de prueba. Este
método emplea una funciéon de ponderacion, conocida como kernel, para asignar un peso
a cada punto de entrenamiento basado en su distancia al punto de prueba.
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Se considera un conjunto de puntos de entrenamiento con sus respectivas caracteristi-
cas, denotadas como X, junto con un vector correspondiente de valores de la variable
objetivo, denotado como Y. Para un punto de prueba dado, denotado como x, el objetivo
es predecir el valor de la variable objetivo, denotado como 7.

La prediccion ¢ en la regresion con kernel se calcula de la siguiente manera:

i K (55H) Vi
i K ()

Aqui, K representa la funcion de kernel, que asigna una ponderacion a cada punto
de entrenamiento en funciéon de su distancia al punto de prueba. La variable h es el
parametro de suavizado o ancho de banda, que controla el grado de influencia de los
puntos mas distantes en la prediccion. X; y Y; son los valores de las caracteristicas y de
la variable objetivo para el i-ésimo punto de entrenamiento, respectivamente.

Y=

Reg4resién con kernel para el punto a predecir (prediccién: 52.66)

X Puntos de datos
@ Punto a predecir

Caracteristica 2
o

—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Caracteristica 1

Figura 5.12: Ejemplo de una predicciéon utilizando Regresién por suavizado de kernel

En la figura 5.12, las lineas rojas representan las curvas de nivel de la funciéon de
densidad de kernel. Esta funciéon de densidad se calcula utilizando los puntos de datos y
la funcién de kernel (en este caso, una funcién de kernel gaussiano).

El punto negro representa la nueva observacién para la que queremos hacer una pre-
diccion.

Las x representan las observaciones en el conjunto de datos. Las coordenadas de cada
punto en el espacio de dos dimensiones corresponden a los valores de dos caracteristicas
diferentes.

La idea principal de la regresién con kernel es que el valor de la variable objetivo para
el punto de prueba (el punto negro) se estima como un promedio ponderado de los valores
de la variable objetivo de los puntos de datos, donde las ponderaciones son proporcionadas
por la funcién de densidad de kernel.

Los puntos que estdn més cerca del punto de prueba (es decir, los puntos que estan
dentro de las curvas de nivel mds internas) tendran una mayor influencia en el valor
predicho para el punto de prueba, mientras que los puntos que estan més lejos (es decir,
los puntos que estén en las curvas de nivel més externas) tendran una influencia menor.
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El titulo del grafico muestra la prediccion de la variable objetivo para el punto de
prueba. En este caso, la prediccion es aproximadamente 52.66.

Regresion local:

La Regresion Local, también conocida como LOESS o LOWESS (LOcal regrESSion),
es un método de regresién que busca ajustar una funcién localmente a cada punto de
prueba utilizando un modelo polinémico. Al igual que la regresién con kernel, la regresion
local asigna un peso a cada punto de entrenamiento basado en su proximidad al punto de
prueba, pero a diferencia de la regresion con kernel, la regresién local ajusta un modelo
distinto en cada punto de prueba.

Formalmente, se considera un conjunto de puntos de entrenamiento con sus respectivas
caracteristicas, denotadas como X, junto con un vector correspondiente de valores de la
variable objetivo, denotado como Y. Para un punto de prueba dado, denotado como =,
el objetivo es predecir el valor de la variable objetivo, denotado como ¢. Se busca ajustar
un modelo polinémico de la forma:

f@)=PFo+pr-x+Pr-a®+... 4 B2

Los coeficientes [ se determinan minimizando la suma de los cuadrados residuales
ponderados, donde las ponderaciones dependen de la distancia entre el punto de prueba
y cada punto de entrenamiento. La prediccién ¢ se obtiene evaluando el modelo ajustado
en el punto de prueba z.

Regresiéon Local

—— Regresion local (todos los puntos)
—— Regresidn local (ventana) x
X Puntos de datos
I @ runto a predecir

Variable objetivo

-2 -1 0 1 2
Caracteristica

Figura 5.13: Ejemplo de una prediccién utilizando Regresion Local

En la figura 5.13, se tiene puntos de datos representados con x de color azul, y un
punto de prueba representado como un punto negro grande.
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Ademas, se tiene dos lineas de regresién local. La primera linea (verde) se calcularia
utilizando todos los puntos de datos. Esta linea brinda una idea general de la tendencia
de los datos, pero podria no captar las variaciones locales con precision.

La segunda linea de regresién (roja) se calcularia utilizando solo los puntos de datos
dentro de la “ventana” alrededor del punto de prueba. Esta linea seria potencialmente
mas precisa para predecir el valor de la variable objetivo en el punto de prueba, ya que
se basaria en datos que son localmente relevantes para el punto de prueba.

Por lo tanto, al observar el grafico, se puede ver cémo la regresién local se ajusta
mas estrechamente a los puntos de datos locales, lo que podria dar como resultado una
prediccion mas precisa para el punto de prueba.

Regresién por arboles de decisiéon (Decision Tree Regression):

En este método, se construye un arbol de decisién dividiendo el espacio de carac-
teristicas en regiones. Cada regién representa una hoja del arbol y se asigna un valor de
respuesta promedio a los puntos de entrenamiento que caen en algunas de esas regiones.

Se construye un arbol de decisiéon mediante particiones recursivas del espacio de ca-
racteristicas. En cada nodo interno, se elige una variable y un valor de corte para dividir
el espacio en dos subespacios. En cada hoja, se asigna un valor de respuesta promedio
basado en los puntos de entrenamiento que caen en esa hoja Loh (2011).

Decision Tree Regressor (Prediccién: 0.63)
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Figura 5.14: Ejemplo de una prediccién utilizando Arboles de decisién

En el grafico 5.14 se muestran los datos de entrenamiento (puntos grises), el modelo de
regresién del drbol de decision (linea roja), y la prediccién para un nuevo punto (punto
azul).

Los puntos grises representan los datos de entrenamiento. Cada uno es un par de carac-
teristicas (X, Y'). La linea roja es el modelo de regresién del arbol de decision. Representa
la prediccion del modelo para cualquier valor dado de X. El punto azul representa la
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predicciéon del modelo para un nuevo punto. La posicion en el eje Y de este punto corres-
ponde al valor de la predicciéon. El titulo del grafico muestra el valor de la prediccion para
el nuevo punto.

Es importante tener en cuenta que la linea roja no es suave porque un arbol de decisién
realiza predicciones basadas en divisiones binarias de los datos. Por lo tanto, la prediccion
cambia abruptamente en los valores de X donde el modelo hace una nueva division.

Ademas, dado que se trata de un modelo de regresion, las predicciones pueden ser
cualquier nimero real, en lugar de estar limitadas a un conjunto de categorias como en
un arbol de decisién de clasificacion.

Random forest como extensién de los arboles de decision:

El Random Forest es una potente extension de los arboles de decisiéon que busca me-
jorar el rendimiento y precision del modelo. A diferencia de un solo arbol de decision, el
Random Forest utiliza el concepto de “ensamblado de modelos” para lograr una mayor
generalizacién y prevenir el sobreajuste.

En lugar de depender de un tinico arbol, el Random Forest crea un conjunto de arboles
independientes, cada uno entrenado con muestras de datos seleccionadas aleatoriamente y
con una seleccién aleatoria de atributos. La prediccién final del Random Forest se obtiene
mediante el promedio (para regresién) o la votacién (para clasificacién) de las salidas de
todos los arboles individuales.

La idea clave es que aunque cada arbol puede cometer errores, en promedio, los errores
se compensan entre si, lo que lleva a una mayor capacidad de generalizacion. Esta técnica
reduce la varianza y mejora la estabilidad del modelo en comparacién con un solo arbol
de decision.

El Random Forest es especialmente 1util para problemas con datos ruidosos o carac-
teristicas altamente correlacionadas. También es capaz de manejar grandes conjuntos de
datos y proporcionar medidas de importancia de atributos, que ayudan a identificar las
caracteristicas mas influyentes en las predicciones.

MaAaquinas de vectores de soporte para regresién (Support Vector Machines
Regression):

En la regresion SVM, se busca encontrar un hiperplano en el espacio de caracteristicas
que se ajuste mejor a los puntos de entrenamiento.

Formalmente, se considera un conjunto de puntos de entrenamiento con sus respectivas
caracteristicas, denotadas como X, junto con un vector correspondiente de valores de la
variable objetivo, denotado como Y. Para un punto de prueba dado, denotado como z, el
objetivo es predecir el valor de la variable objetivo, denotado como g.

La funcién objetivo que se busca minimizar es:

min (Z € + C’Zméx (0, |ys — f(x)] = 61))

i=1 i=1
sujeto a y; — f(x;) < €&y f(z;) — yi < ¢ para todos los puntos de entrenamiento (z;, y;).

Aqui, €; es la tolerancia de error permitida para cada prediccién, C' es el parametro de
regularizacion que controla el equilibrio entre el ajuste del modelo y la complejidad del
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modelo, y f(z;) es la prediccién del modelo para el punto de entrenamiento x;. La funcién
max (0, |y; — f(z;)| — €) es la funcién de pérdida insensible al épsilon, que no penaliza
errores menores que €;.

La prediccién ¢ se obtiene evaluando f(x) en el punto de prueba x.

En resumen, la regresion SVM busca encontrar el hiperplano en el espacio de carac-
teristicas que minimiza la suma de las desviaciones de las predicciones del modelo de los
valores reales, donde las desviaciones menores a una cierta tolerancia no son penalizadas.
Mammone et al. (2009).

Regresién con Maquinas de Vectores de Soporte (Prediccion: -0.36)

75 -100

Figura 5.15: Ejemplo de una prediccién utilizando SVM

La figura 5.15 representa un grafico tridimensional que muestra una regresion SVM en
dos dimensiones de entrada (X7 y X2) y una dimensién de salida (V).

Los puntos grises representan los datos de entrenamiento. Cada uno es un trio de
caracteristicas (X1, X2, Y'). La superficie roja es el modelo de regresién SVM. Representa
la prediccién del modelo para cualquier par de valores dados de (X1, X2). El punto
azul representa la predicciéon del modelo para un nuevo punto. Su posicién en el eje Y
corresponde al valor de la prediccién. El titulo del grafico muestra el valor de la prediccion
para el nuevo punto.

Es importante tener en cuenta que la superficie roja no es plana porque SVM es capaz
de modelar relaciones no lineales entre las caracteristicas de entrada y la variable objetivo.
En este caso, se ha utilizado un kernel RBF (Radial Basis Function), que permite a SVM
aprender relaciones no lineales complejas.

Ademas, dado que este es un modelo de regresion, las predicciones pueden ser cualquier
numero real, en lugar de estar limitadas a un conjunto de categorias como en SVM para
clasificacion.
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5.4 Seleccidon de los algoritmos de regresion a utilizar

y justificacién

En este trabajo se decidio usar cuatro tipos de regresores, un Regresor Lineal, Random
Forest regresor, una Red Neuronal Secuencial y una Red Neuronal LSTM. Esta eleccién
se basé principalmente en las fortalezas que tiene cada uno de estos regresores. Para luego
evaluar a partir de métricas que se explicardan més adelante, cudl de ellos presenta mejores
resultados.

Regresioén lineal:

1.

Interpretabilidad: La regresion lineal proporciona coeficientes de regresiéon que
indican la relacion lineal entre las variables predictoras y la variable objetivo Olive
(2017). Esto permite interpretar el impacto relativo de cada variable en la prediccién.

Eficiencia computacional: La regresion lineal es computacionalmente eficiente,
especialmente en conjuntos de datos mas pequenos, lo que la hace adecuada para
aplicaciones con recursos limitados Olive (2017).

Interpretacion de efectos marginales: La regresion lineal permite analizar los
efectos marginales, es decir, cémo un cambio en una variable predictora afecta a la
variable objetivo, manteniendo las demds variables constantes Olive (2017).

Random forest:

1.

Flexibilidad y robustez: El Random Forest puede manejar tanto variables ca-
tegdricas como numéricas, y es menos sensible a los valores atipicos y a los problemas
de multicolinealidad en comparaciéon con otros modelos de regresién. En este con-
texto, como se describié anteriormente existen algunas variables categoricas como
el tipo de procesador y el sistema operativo Liu et al. (2012).

. No linealidad: El Random Forest puede capturar relaciones no lineales entre las

variables predictoras y la variable objetivo mediante la construccién de multiples
arboles de decisién y su combinacién Liu et al. (2012).

. Capacidad de manejo de alta dimensionalidad: El Random Forest puede ma-

nejar conjuntos de datos con un gran nimero de variables predictoras sin necesidad
de realizar una selecciéon manual de caracteristicas Liu et al. (2012).

Red neuronal secuencial:

1.

Capacidad de modelado no lineal: Las redes neuronales secuenciales son capaces
de aprender y modelar relaciones no lineales complejas entre las variables predictoras
y la variable objetivo Aggarwal (2018).

. Adaptabilidad y flexibilidad: Las redes neuronales secuenciales pueden adaptar-

se a diferentes tipos de datos y problemas, y pueden ajustar sus parametros internos
durante el entrenamiento para mejorar el rendimiento del modelo Aggarwal (2018).

Captura de interacciones complejas: Las redes neuronales secuenciales pue-
den aprender y representar interacciones complejas entre las variables predictoras,
incluso cuando no se conocen a priori. Aggarwal (2018).
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Red neuronal LSTM

= Memoria a largo plazo: Las LSTM son capaces de aprender y recordar informa-
cién a lo largo de secuencias largas, lo que puede ser 1til si el tiempo de ejecuciéon
de una tarea depende de las caracteristicas de la tarea y del recurso en pasos de
tiempo anteriores Van Houdt et al. (2020).

» Capacidad para manejar secuencias de longitud variable: Las LSTM pueden
manejar secuencias de longitud variable, lo que es 1til si el nimero de pasos de
tiempo anteriores que son relevantes para predecir el tiempo de ejecucién puede
variar Van Houdt et al. (2020).

= Modelado de dependencias temporales complejas: Las LSTM pueden mode-
lar dependencias temporales complejas, incluyendo patrones que pueden ser dificiles
de capturar con modelos de regresién tradicionales Van Houdt et al. (2020).

» Capacidad para manejar grandes cantidades de datos: Al igual que otras
Redes Neuronales Secuenciales, las LSTM pueden manejar grandes cantidades de
datos de entrenamiento y pueden ser capaces de extraer patrones complejos a partir
de estos datos Van Houdt et al. (2020).

En Iverson et al. (1999) se utiliza una regresién no paramétrica para determinar el
tiempo de ejecucion, sin embargo, a raiz de que es computacionalmente complejo consi-
derar todas las variables independientes en el modelo, optan por sélo considerar algunas.

Estas variables independientes, sin embargo, pueden afectar directamente la medida
del error estimado. En este articulo se decide utilizar el método KNN como regresor no
paramétrico para realizar las predicciones. Este regresor es muy bueno debido a su sim-
plicidad y facil interpretacién. Sin embargo, debido a su enfoque basado en la distancia,
k-NN puede tener dificultades para capturar relaciones complejas entre las variables.

Para abordar estas limitaciones, es posible aplicar técnicas de preprocesamiento de
datos, como la normalizacién de variables o la reduccién de dimensionalidad, pero éstos
elementos no se describen en el articulo.

El método de validacién utilizado a grandes rasgos en el estudio, implica realizar expe-
rimentos utilizando datos reales y analizar el rendimiento de los algoritmos en diferentes
configuraciones y condiciones.

Luego se evalia el rendimiento en términos de error de prediccion, eficiencia compu-
tacional y otras métricas relevantes para determinar la capacidad de los algoritmos para
estimar el tiempo de ejecucion en un entorno de cémputo distribuido heterogéneo.

Sin embargo, el uso del método de validacion en el estudio presenta algunas criticas y
limitaciones que vale la pena mencionar:

= Generalizacion limitada: Los resultados obtenidos a partir de los conjuntos de
datos especificos utilizados en el estudio pueden no ser generalizables a otras situa-
ciones o dominios. La validez de los resultados puede depender en gran medida de
la seleccion de los conjuntos de datos y las condiciones de los experimentos.
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= Sesgo en la seleccién de conjuntos de datos: La seleccién de los conjuntos
de datos utilizados en el estudio puede estar sesgada hacia ciertos tipos de proble-
mas o escenarios. Esto puede limitar la aplicabilidad de los resultados a situaciones
diferentes a las que se han estudiado.

= Simplificaciones y suposiciones: El estudio puede hacer suposiciones y simplifi-
caciones que podrian no reflejar completamente la complejidad del mundo real. Por
ejemplo, los algoritmos pueden basarse en ciertas premisas o modelos que podrian
no ser aplicables en todos los casos.

= Dependencia del contexto: El rendimiento de los algoritmos puede variar depen-
diendo del contexto especifico en el que se utilicen. Factores como la configuraciéon
del sistema, el conjunto de datos y las condiciones de ejecucién pueden influir en los
resultados y no se pueden generalizar facilmente a otros contextos.

= Limitaciones en la evaluaciéon del rendimiento: El estudio puede centrarse en
métricas especificas de rendimiento, como el error de prediccion o el tiempo de CPU,
pero puede no abordar otros aspectos importantes, como la robustez, la escalabilidad
o la interpretabilidad de los algoritmos.

Otras técnicas de validacién como, la validacién cruzada no se implementan. La valida-
cion cruzada es una técnica de evaluacion mas robusta y recomendada en muchos casos,
en lugar de la validacién simple mencionada anteriormente. La validacién cruzada aborda
algunas de las limitaciones de la validacion simple al proporcionar una estimacién mas
precisa del rendimiento del modelo Refacilzadeh et al. (2009).

En la validacién cruzada, se divide el conjunto de datos en k subconjuntos més pe-
quenos llamados “folds”. Luego, se realiza el proceso de entrenamiento y evaluacién k
veces, cada vez utilizando un fold diferente como conjunto de prueba y los restantes k£ — 1
folds como conjunto de entrenamiento. Los resultados se promedian para obtener una
medida general del rendimiento del modelo.

La validacién cruzada proporciona una estimacion mas robusta del rendimiento del
modelo al utilizar todos los datos disponibles tanto para entrenamiento como para prue-
ba. Esto ayuda a reducir la dependencia en una tnica particion de los datos y a obtener
una evaluacion més representativa del rendimiento general del modelo Refaeilzadeh et al.

(2009).

Sin embargo, también hay algunas criticas y consideraciones en el uso de la validacion
cruzada, como el aumento del costo computacional al realizar k iteraciones y la posibili-
dad de sobreajuste si no se utiliza correctamente Refaeilzadeh et al. (2009).

En Iverson et al. (1999) se describe ademés, que hay relaciones no lineales en los pa-
ramétros o caracteristicas predictoras, que pueden afectar directamente el error a la hora
de predecir el tiempo. Por tanto, como se explicd anteriormente se decidié utilizar en uno
de los modelos un regresor no parametrico como el Random Forest, y tres regresores pa-
ramétricos: Redes Neuronales Secuenciales Simples, Redes LSTM, y un Regresor Lineal
Muiltiple. Las Redes Neuronales Secuenciales Simples y la Red LSTM se utilizan para po-
der estimar relaciones més complejas entre las variables predictoras y la variable objetivo,
por ultimo el Regresor Lineal Mtltiple servira de contraste con los demés modelos.
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5.5 Deteccion de valores atipicos

La detecciéon de valores atipicos es una parte importante del analisis descriptivo de
datos. Los valores atipicos, también conocidos como outliers, son observaciones que se
encuentran significativamente lejos de los demas puntos de datos en un conjunto de da-
tos. Estos valores pueden ser el resultado de errores de medicion, errores de entrada o
simplemente representar eventos raros o inusuales en el fenémeno que estamos estudiando
Agarwal (2013).

La presencia de valores atipicos puede afectar significativamente los resultados del
analisis estadistico y del modelado. Por lo tanto, es importante detectarlos y manejarlos
adecuadamente. Existen diversas técnicas y métodos para la deteccion de valores atipicos:

» Estadisticos descriptivos: Se pueden usar medidas como el rango intercuartilico
(IQR) y los limites de corte para identificar valores atipicos basados en la dispersién
de los datos Agarwal (2013).

» Graficos de caja y bigote: Los diagramas de caja y bigote proporcionan una
representacion visual de la distribucién de los datos y ayudan a identificar valores
atipicos como puntos fuera de los limites de los bigotes Agarwal (2013). En la figura
5.16 se muestra como se veria un grafico de cajas y bigotes

= Pruebas estadisticas: Se pueden realizar pruebas estadisticas, como la prueba de
Grubbs, la prueba Z y la prueba de Dixon, para detectar valores atipicos en funcion
de desviaciones estadisticas Agarwal (2013).

= Algoritmos de deteccion de anomalias: Existen algoritmos mas avanzados, co-
mo el algoritmo Isolation Forest y el algoritmo de vecinos mas cercanos (k-NN), que
pueden identificar valores atipicos basados en patrones de comportamiento anormal
Agarwal (2013) Liu et al. (2009).

Outliers en la columna 'Promedio_Frecuencia Proc'

T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70
Promedio_Frecuencia_Proc

Figura 5.16: Ejemplo de un grafico de caja y bigote
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5.5.1. Interpretacién de graficos de caja y bigotes

Los diagramas de caja y bigotes, también conocidos como bozplots, son una herramienta
grafica 1util para visualizar la distribucion de un conjunto de datos y para identificar
posibles valores atipicos. Un boxplot muestra la distribucion de los datos a través de cinco
estadisticas resumidas: el valor minimo, el primer cuartil (Q1), la mediana (Q2), el tercer
cuartil (Q3) y el valor maximo. El diagrama se compone de una caja que representa el
rango intercuartilico (IQR) y dos "bigotes” que se extienden desde la caja hasta los valores
minimo y méximo, excluyendo los valores atipicos Perner (2002).

La interpretacion de un boxplot es la siguiente:

» La caja representa el rango intercuartilico (IQR), que abarca desde el primer cuartil
(Q1) hasta el tercer cuartil (Q3). La longitud de la caja muestra la variabilidad
intercuartilica de los datos.

» La linea dentro de la caja representa la mediana (Q2), que es el valor que divide el
conjunto de datos en dos partes iguales.

= Los bigotes se extienden desde la caja hasta los valores minimo y méaximo dentro
del rango de 1.5 x IQR 1.5xIQR. Cualquier valor fuera de este rango se considera
un valor atipico y se muestra como un punto fuera de los bigotes.

= Los valores atipicos se muestran como puntos individuales fuera de los bigotes.
Estos puntos representan valores que estan significativamente alejados del resto de
los datos y pueden requerir una atencién especial en el analisis.

5.5.2. Pruebas estadisticas para la deteccién de valores atipicos

Ademas de los gréaficos de caja y bigotes, existen pruebas estadisticas que se pueden
utilizar para detectar valores atipicos en un conjunto de datos. Algunas de las pruebas
méas comunes son Moore et al. (2012):

= Prueba de Grubbs: Esta prueba se basa en la hipdtesis nula de que no hay valores
atipicos en el conjunto de datos. Se compara el valor més extremo con la media y
la desviacion estandar de los demas datos para determinar si es estadisticamente
significativamente diferente y, por lo tanto, puede considerarse un valor atipico .

= Prueba Z: Esta prueba se basa en la distribucién normal de los datos y se uti-
liza para detectar valores que estan lejos de la media en términos de desviaciones
estandar. Los valores que se encuentran fuera de un umbral establecido se consideran
valores atipicos.

= Prueba de Dixon: Esta prueba se utiliza para detectar un solo valor atipico en
un conjunto de datos pequeno (generalmente menos de 30 observaciones). Compara
el valor mas extremo con los valores cercanos para determinar si es un valor atipico
significativo.
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5.5.3. Algoritmos de deteccién de anomalias

Los algoritmos de deteccion de anomalias son métodos avanzados que utilizan técnicas
de aprendizaje automaéatico para identificar observaciones inusuales o atipicas en un con-
junto de datos. Estos algoritmos se basan en el principio de que las anomalias son puntos
que difieren significativamente del patron general del conjunto de datos y, por lo tanto,
pueden ser tratados como instancias raras o poco probables.

En el contexto de la deteccién de valores atipicos, se considera que los algoritmos de
deteccién de anomalias son especialmente ttiles cuando los datos son complejos y no
se pueden representar facilmente por una distribucién paramétrica. A diferencia de las
pruebas estadisticas tradicionales, que dependen de supuestos sobre la distribucién de los
datos, los algoritmos de deteccion de anomalias son méas flexibles y pueden adaptarse a
diferentes estructuras de datos.

Uno de los algoritmos mas utilizados para la deteccién de anomalias es el Isolation
Forest Liu et al. (2009), que es un algoritmo basado en érboles de decisién. Este algoritmo
construye un conjunto de arboles de decisién de forma aleatoria y busca aislar instancias
inusuales en regiones separadas del espacio de caracteristicas. La idea principal es que
las observaciones normales se agrupan mas densamente en el espacio de caracteristicas,
mientras que las observaciones anémalas son mas aisladas y requieren menos particiones
para ser separadas. La puntuacién de anomalia asignada a cada observacién se basa en el
numero de particiones necesarias para aislarla, lo que indica su grado de anormalidad.

Otro algoritmo comtinmente utilizado es el algoritmo de vecinos més cercanos (k-NN)
Ramaswamy et al. (2000). En este enfoque, cada observacién se clasifica en funcién de la
distancia a sus vecinos mas cercanos. Las observaciones que tienen una mayor distancia
promedio a sus vecinos se consideran mas anémalas. El parametro &k controla la cantidad
de vecinos que se consideran en la clasificacién, y se puede ajustar segun las caracteristicas
especificas del conjunto de datos.

Es importante mencionar que el rendimiento de estos algoritmos de deteccién de ano-
malias depende en gran medida de la calidad del conjunto de datos y de la eleccion
adecuada de parametros. Por lo tanto, se recomienda realizar una exploracién exhaustiva
y experimentacion con diferentes configuraciones para obtener los mejores resultados.

5.6 Analisis de correlacion

El analisis de correlacién es una técnica utilizada para explorar la relaciéon entre dos o
mas variables en un conjunto de datos. La correlacion cuantifica la fuerza y la direccion
de la relacion entre las variables, lo que permite identificar patrones y tendencias en los
datos Agarwal (2013).

Existen diferentes coeficientes de correlacion que se utilizan segin el tipo de variables
que se estan analizando:

Correlacion de Pearson:
La correlacion de Pearson es una medida que evalia la relacion lineal entre dos variables
continuas. Su valor esta en el rango de -1 a 1, donde:

= 1 indica una correlacién positiva perfecta, es decir, cuando una variable aumenta,
la otra también lo hace proporcionalmente.
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= -1 indica una correlacion negativa perfecta, es decir, cuando una variable aumenta,
la otra disminuye proporcionalmente.

= ( indica que no hay correlacién lineal, es decir, las variables no estan relacionadas
de manera lineal.

La féormula para calcular la correlacion de Pearson entre dos variables X e Y con n
observaciones es:

R Z?:l (xz - j) (yz - ?7)
YV @i (v - )

donde 1, es el coeficiente de correlacién de Pearson, z; y y; son los valores de las variables
X e Y respectivamente, ¥ y y son las medias de X e Y respectivamente.

Correlacion de Spearman:

La correlacion de Spearman se utiliza cuando las variables no siguen una distribucion
normal o cuando la relacion entre ellas es mondtona en lugar de lineal. Esta correlacion
evalia la relacién entre los rangos de las observaciones en lugar de los valores originales.

La férmula para calcular la correlacién de Spearman entre dos variables X e Y con n
observaciones es:

6 d?

—1—
P n(n? —1)

donde p es el coeficiente de correlacion de Spearman, d; es la diferencia entre los rangos
de las observaciones X; e Y; y n es el nimero total de observaciones.

Correlacion de Kendall:

La correlacion de Kendall también se utiliza para variables no lineales y es especial-
mente 1til para datos categoricos o de rango. Al igual que la correlacion de Spearman,
esta correlacion evalta la relacién entre los rangos de las observaciones.

La férmula para calcular la correlaciéon de Kendall entre dos variables X e Y con n
observaciones es:

Numero de pares concordantes — Nimero de pares discordantes

= Numero total de pares posibles
donde 7 es el coeficiente de correlacion de Kendall.

Estos coeficientes de correlaciéon permiten cuantificar y comprender mejor la relacion
entre las variables en un conjunto de datos. Al utilizar estas herramientas en el analisis
exploratorio, se pueden identificar patrones, tendencias y asociaciones entre las variables,
lo que ayuda a tomar decisiones informadas y construir modelos predictivos mas precisos
Perner (2002).

5.7 Analisis de distribucién de la variable objetivo

En los problemas de regresion, una parte esencial del analisis descriptivo es examinar
la distribucion de la variable objetivo que se estd tratando de predecir. La distribucion
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de la variable objetivo proporciona informacién sobre la dispersion y la variabilidad de
los valores de la variable, lo que es fundamental para entender cémo se comporta y qué
técnicas de modelado son mas apropiadas.

El andlisis de distribuciéon puede incluir la visualizaciéon de histogramas, graficos de
densidad y diagramas de caja y bigote. Estas representaciones graficas nos permiten iden-
tificar si la variable objetivo sigue una distribucién normal o si tiene valores atipicos que
podrian afectar el rendimiento de los modelos de regresion.

Ademas, el andlisis de distribuciéon también puede ayudar a identificar posibles trans-
formaciones que podrian mejorar la distribucion de la variable objetivo y hacerla més
adecuada para el modelado.

En la figura 5.17 se puede visualizar un histograma que muestra la distribucién de una
variable hipotética. Los datos se dividen en intervalos, y la altura de cada barra representa
la frecuencia de los datos en ese intervalo.

En este grafico, los intervalos de la variable estan en el eje X, y la frecuencia de los datos
en cada intervalo estéd en el eje Y. Por ejemplo, se puede observar que hay 7 observaciones
en el intervalo de 8 a 10, 29 observaciones en el intervalo de 10 a 12, y asi sucesivamente.

La interpretacién de este grafico permite entender como se distribuyen los datos de la
variable. Por ejemplo, se puedes ver que la mayoria de las observaciones se encuentran en
los intervalos de 14 a 16 y de 16 a 18. Esto indica que estos son los valores mas comunes
para esta variable.

Distribucién de una variable
100-

B0

B0

40

Frecuencia

20+

10 15 20
Variable

Figura 5.17: Ejemplo de la distribuciéon de una variable con un histograma

5.8 Preprocesamiento de datos

5.8.1. Codificacion

La codificacién es el proceso de convertir datos categoricos en un formato que los mode-
los de aprendizaje automéatico puedan entender. Los métodos mas comunes de codificacion
incluyen:

92



Codificacion One-Hot: Este método, también conocido como codificacién dummy,
convierte cada categoria en una nueva columna y asigna un 1 (verdadero) si la categoria
estd presente y un 0 (falso) si no lo estd. Es facil de implementar y funciona bien con
algoritmos de aprendizaje automatico que no asumen ninguna relacion de orden entre las
categorias. Sin embargo, puede crear un gran nimero de columnas si la variable categérica
tiene muchas categorias, lo que puede aumentar la dimensionalidad de los datos y hacer
que el modelo sea mds lento y mas dificil de entrenar Hastie et al. (2001).

Codificacion Ordinal: Este método convierte las categorias en nimeros enteros. Es
util cuando las categorias tienen un orden natural (por ejemplo, “bajo”, “medio”, “al-
to”). Sin embargo, si no hay un orden natural, la codificacién ordinal puede introducir
una relacién de orden que no existe, lo que puede afectar negativamente al rendimiento
del modelo Hastie et al. (2001).

Codificacion de Frecuencia o Conteo: Estas técnicas reemplazan las categorias por
su frecuencia o conteo en el conjunto de datos. Pueden ser ttiles para manejar variables
categoricas con muchas categorias, y pueden capturar informacion sobre la distribucion
de las categorias en los datos. Sin embargo, pueden introducir sesgos si la frecuencia o el
conteo estan correlacionados con la variable objetivo Hastie et al. (2001).

Codificacion Binaria: Este método convierte cada categoria en un cédigo binario:
cada digito del cédigo binario se convierte en una columna separada. Puede manejar efi-
cientemente variables categoricas con muchas categorias, ya que crea menos columnas
adicionales que la codificacién one-hot. Sin embargo, puede ser mas dificil de interpretar
que otros métodos de codificacién Hastie et al. (2001).

Target Encoding: Este método, también conocido como Mean Encoding, reemplaza
cada categoria con la media de la variable objetivo para esa categoria. Puede ser muy
util cuando se trata de variables categoricas con alta cardinalidad, ya que no aumenta la
dimensionalidad de los datos como lo hace la codificacion One-Hot. Ademas, incorpora
informacion sobre la variable objetivo, lo que puede resultar en un mejor rendimiento del
modelo si la relacion entre la categoria y la variable objetivo es fuerte. Sin embargo, puede
llevar a un sobreajuste si algunas categorias tienen muy pocas observaciones, y si no se
maneja correctamente, puede introducir fugas de datos. Al reemplazar las categorias con
la media de la variable objetivo, se pierde toda la informacién sobre la frecuencia de las
categorias Hastie et al. (2001).

5.8.2. Normalizacion

La normalizacién es el proceso de escalar los datos numéricos para que todos los atri-
butos tengan un rango similar. Los métodos mas comunes de normalizacién incluyen:

= Normalizaciéon Min-Max: Este método escala los datos para que estén en el rango
de 0 a 1. La férmula para la normalizaciéon Min-Max es:

X - Xmin
Xmax - Xmin
donde X,om es el valor normalizado, X es el valor original, y Xin v Xmax son los
valores minimo y méaximo de la caracteristica, respectivamente.

Xnorm -
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» Estandarizacién (Z-score): Este método escala los datos para que tengan una media
de 0 y una desviacién estandar de 1. La férmula para la estandarizacién es:

_X—n
N o

Z

donde Z es el valor estandarizado, X es el valor original, i es la media de la carac-
teristica, y o es la desviacién estandar de la caracteristica.

= Escalado por el valor maximo: Este método escala los datos dividiendo cada valor
por el valor maximo. La férmula para el escalado por el valor maximo es:

X
Xmax

X scaled —

donde X caeq €s el valor escalado, X es el valor original, y X, es el valor maximo
de la caracteristica.

5.9 Entrenamiento del Random Forest
El proceso de entrenamiento del Random Forest de regresion se puede dividir en los

siguientes pasos:
Generacién del conjuntos de datos mediante bootstrap aggregating (Bag-

ging):

El Random Forest utiliza la técnica de Bootstrap Aggregating (Bagging) para generar
multiples conjuntos de datos de entrenamiento. Cada conjunto se crea mediante muestreo
con reemplazo a partir del conjunto de datos original.

Para cada conjunto de datos de entrenamiento k:

Seleccionar N instancias mediante muestreo con reemplazo: x;1, T, ..., T;N.

Donde:

k: Indice que representa cada conjunto de datos de entrenamiento generado mediante
Bagging.

N: Numero de instancias en cada conjunto de datos de entrenamiento.

x;;: Instancia ¢ en el conjunto de datos de entrenamiento j. Cada instancia representa
una observacion individual dentro del conjunto de datos original.

En este contexto cada instancia representa una entidad unica, que contiene informa-
cién sobre varias caracteristicas o variables, o sea, una fila del conjunto de datos.

El muestreo con reemplazo es una técnica utilizada en estadistica e inferencia que

consiste en seleccionar muestras de un conjunto de datos, permitiendo que una misma
instancia se seleccione mas de una vez en una misma muestra.
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Cuando se realiza el muestreo con reemplazo, después de seleccionar una instancia
para formar parte de una muestra, se vuelve a colocar en el conjunto original antes de
seleccionar la siguiente instancia. Esto significa que cada instancia tiene la posibilidad de
ser seleccionada multiples veces o incluso no ser seleccionada en absoluto.

La principal caracteristica del muestreo con reemplazo es que cada seleccién se realiza
de manera independiente de las selecciones anteriores. Esto implica que la probabilidad de
que una instancia se seleccione en una muestra particular es la misma en cada seleccion,
lo que puede resultar en la repeticién de instancias en la muestra.

Construccion de arboles de decision:

Se construye un conjunto de arboles de decision independientes, cada uno entrenado
con un conjunto de datos de entrenamiento generado mediante el proceso de Bagging.
Cada arbol se entrena de forma individual utilizando un subconjunto aleatorio de carac-
teristicas.

Seleccion aleatoria de caracteristicas:

Antes de construir cada arbol de decisién, se realiza una seleccion aleatoria de un sub-
conjunto de caracteristicas del conjunto de datos original.Esta selecciéon aleatoria ayuda
a diversificar los arboles y evitar la dependencia de un subconjunto particular de ca-
racteristicas en la construccion de los arboles. El niimero de caracteristicas seleccionadas
aleatoriamente se elige como un parametro del modelo y se conoce como mitry o mazfeatu-
res. Luego utilizando el conjunto de datos de entrenamiento generado mediante Bagging y
el subconjunto aleatorio de caracteristicas seleccionadas, se construye un arbol de decision.

La construccion del arbol sigue el algoritmo estandar de construccion de arboles de de-
cision, aunque con alguna diferencia en la forma en que se manejan las variables continuas,
para este caso el tiempo.

A continuacion se describe el proceso:

= Paso 1: Seleccion de la mejor caracteristica para dividir los datos:
e Para cada caracteristica, se evalia su capacidad para reducir la varianza o el
error en las predicciones.

e Se pueden utilizar diferentes medidas de impureza, como la reduccion de la
varianza o el error cuadratico medio.

e La caracteristica que minimice la varianza o el error se selecciona como la mejor
caracteristica para dividir los datos.
= Paso 2: Division de los datos en subconjuntos:
e Los datos se dividen en subconjuntos basados en los valores de la mejor carac-
teristica seleccionada.

e En el caso de variables continuas, se establece un umbral o punto de corte para
realizar la division.

e (Cuando se trata de una variable continua, el algoritmo evalia diferentes puntos
de corte posibles y selecciona aquel que minimiza la varianza o el error en la
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prediccién. La idea es encontrar el punto de corte que mejor separa los datos
y reduce la variabilidad dentro de cada subconjunto resultante.

e Por ejemplo, en este caso se tiene una variable continua como el tiempo y
al realizar una division en un nodo del arbol. El algoritmo evaluard diferen-
tes puntos de corte posibles en la escala del tiempo y seleccionara aquel que
minimice la varianza o el error en la prediccién.

e Los datos se dividiran en dos subconjuntos: uno con valores de tiempo por
debajo del umbral y otro con valores de tiempo por encima del umbral.

= Paso 3: Repeticion de los pasos 1 y 2 para cada subconjunto:

e Para cada subconjunto creado en el paso anterior, se repiten los pasos 1y 2
para seleccionar la mejor caracteristica y realizar una nueva division.

e Este proceso se repite de forma recursiva hasta que se cumpla alguna condicion
de parada, como alcanzar una profundidad maxima o tener un ntimero minimo
de instancias en un nodo.

= Paso 4: Asignaciéon de una etiqueta de valor promedio a cada hoja:

e Una vez que se han creado todos los nodos del arbol, se asigna una etiqueta de
valor promedio a cada hoja.

e En el caso de la regresion, se calcula el promedio de los valores de la variable
objetivo que en este caso es el tiempo, correspondientes a las instancias en cada
hoja y se asigna como la etiqueta de valor para esa hoja.

Paso 5: Podar el arbol (opcional):
Opcionalmente, se puede realizar una poda del arbol para evitar el sobreajuste. La
poda implica eliminar nodos o fusionar ramas para mejorar la generalizacién del arbol.

Sin embargo, en la regresion del Random Forest, la poda no es necesaria. En la ma-
yoria de los casos se utiliza comuinmente en darboles de decisién para evitar el sobreajuste
y mejorar la generalizacion del modelo. Sin embargo, en el Random Forest, al utilizar
multiples arboles de decisién y promediar sus predicciones, el efecto del sobreajuste se
reduce significativamente.

El Random Forest de regresion tiene la capacidad de calcular la importancia de las ca-
racteristicas durante el proceso de entrenamiento del modelo. Esta informacién puede ser
utilizada para evaluar la relevancia y contribucién de cada caracteristica en la prediccion
del resultado.

La importancia de las caracteristicas se calcula utilizando medidas como la ganancia
de informacion o la reduccién de la impureza en los arboles de decision individuales que
componen el Random Forest. Estas medidas se utilizan para determinar qué caracteristicas
son las mas influyentes en la prediccion y, por lo tanto, las mas importantes. Lo cual
resulta de gran importancia para este trabajo ya que permite conocer una medida de
como influyeron ciertas variables en la prediccién del tiempo.
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Prediccién en Random Forest:

Una vez que se han construido todos los arboles de decisién, se utiliza el proceso de
votacion para realizar las predicciones. En el caso del Random Forest de regresion, la
prediccion final se obtiene promediando las predicciones de todos los arboles.

5.10 Entrenamiento de la red neuronal secuencial

El proceso de entrenamiento de una red neuronal secuencial, también conocida como
red neuronal feedforward, se puede dividir en varias etapas. A continuacién, se explica
detalladamente cada una de ellas:

1. Inicializacién de pesos: Antes de comenzar el entrenamiento, se inicializan los
pesos de la red neuronal de manera aleatoria o utilizando algiin otro método. Sea
W la matriz de pesos para la capa [ de la red neuronal, y bl el vector de sesgos
para la capa [. Los pesos y los sesgos se inicializan tipicamente con valores pequenos
cercanos a cero Khuri (2013).

2. Propagacién hacia adelante (Forward Propagation): Durante la propagacién
hacia adelante, se calculan las salidas de cada neurona capa por capa. Para una
capa oculta [ y una capa de salida L:

Para una capa oculta [:

20—y A1yl
Al — gz

Para la capa de salida L:

210yl gle-1 gl
A — gl 71y

Donde A" es la matriz de activaciones para la capa I, Z es la matriz de entradas
ponderadas para la capa [, v ¢gl¥ es la funcién de activacién utilizada en la capa .

Funciones de activacién no lineales:

En los modelos de regresiéon utilizando redes neuronales, se suelen utilizar funciones
de activacién no lineales en las capas ocultas para permitir al modelo aprender
relaciones complejas y no lineales en los datos.

Funcién de activacién ReLU (Rectified Linear Unit): Esta funcién es am-
pliamente utilizada en redes neuronales debido a su simplicidad y eficacia Aggarwal
(2018). La funcién ReLU devuelve el valor de entrada si es mayor que cero, y cero
en caso contrario. Puede representarse como:

f(x) = max(0, z)

Funcién de activacién sigmoide: La funcién sigmoide es una funciéon no lineal
que genera una salida en el rango [0, 1]. Se utiliza comunmente en problemas de
regresion binaria. Puede representarse como:
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Funcién de activacién tanh (tangente hiperbdlica): La funcién tanh es otra
funcién no lineal que genera una salida en el rango [-1, 1]. Se utiliza en problemas
de regresiéon cuando se desea tener una salida con valores negativos y positivos
Aggarwal (2018). Puede representarse como:

et —e "

r)=——"—
fla)= S
Estas funciones de activacién no lineales introducen la capacidad de aprendizaje no
lineal en la red neuronal, permitiéndole capturar patrones y relaciones complejas en
los datos de regresién Aggarwal (2018).

. Cdalculo de la funcién de pérdida: Una vez que se obtienen las salidas de la
red A, se calcula la funcién de pérdida que mide la discrepancia entre las salidas
predichas y los valores reales. Para un problema de regresion, la funcion de pérdida
comunmente utilizada es el error cuadréatico medio (MSE) :

Donde m es el nimero de ejemplos de entrenamiento, y® es el valor real del ejemplo
i, v 7% es el valor predicho por la red neuronal para el ejemplo i.

. Retropropagacién del error (Backpropagation): En la etapa de retropropa-
gacion, el error calculado en el paso anterior se propaga hacia atras a través de la
red neuronal para ajustar los pesos y los sesgos. La idea principal es calcular las
derivadas parciales del error con respecto a los pesos y los sesgos utilizando la regla
de la cadena Aggarwal (2018).

L: Representa la capa de salida de la red neuronal.

[: Representa una capa oculta genérica en la red neuronal.

dZW: Es el gradiente del costo con respecto a la entrada lineal Z de la capa [.

dWU: Es el gradiente del costo con respecto a los pesos W de la capa I.

dbl: Es el gradiente del costo con respecto al sesgo bl de la capa .

All: Es la salida de la capa | después de aplicar la funcién de activacién.

¢'": Es la derivada de la funcién de activacién utilizada en la capa [.

m: Es el nimero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento.

Ecuaciones:
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oL
DAL
Calcula el gradiente del costo con respecto a la entrada lineal de la capa de salida.

Azl — . g’[L](Z[L])

Jwlt — L g gie-ur
m

Calcula el gradiente del costo con respecto a los pesos de la capa de salida.
1 & :
apl = — P VARIQ)
"

Calcula el gradiente del costo con respecto al sesgo de la capa de salida.
dz[l] — (W[l+l]sz[l+l]> . g/[l]<Z[l})

Calcula el gradiente del costo con respecto a la entrada lineal de una capa oculta [.

awlt — L gz qu-ur
m
1 & :
all = — VAL
"l
Son similares a las ecuaciones para la capa de salida, pero aplicadas a una capa oculta [.

5. Actualizacion de pesos: Después de calcular las derivadas parciales, se actualizan
los pesos y los sesgos utilizando un algoritmo de optimizacion. Los pesos y los sesgos
se actualizan de la siguiente manera: Las ecuaciones:

wl —wll — qqw 't
pll — pll — (bl

indican cémo se actualizan los pesos WU y sesgos bl de la capa [ y « es la tasa de
aprendizaje que controla la magnitud de los cambios realizados en cada actualiza-
cion.

Algunos de los algoritmo m&as comunes para optimizar, son:

Descenso del gradiente estocastico (SGD): Es uno de los algoritmos més uti-
lizados en el entrenamiento de redes neuronales. Se basa en actualizar los pesos de
la red en cada iteracion, utilizando la derivada del error con respecto a los pesos y
una tasa de aprendizaje. El SGD se aplica en cada instancia de entrenamiento de
forma aleatoria, lo que lo hace especialmente 1til para conjuntos de datos grandes
Aggarwal (2018).

Descenso del gradiente con momento (SGD con momento): Este algorit-
mo es una extension del SGD que tiene en cuenta la direccion y magnitud de las
actualizaciones anteriores de los pesos. Se utiliza un parametro de momento que
pondera las actualizaciones anteriores y les da una influencia en las actualizaciones
actuales. El momento puede ayudar a acelerar el proceso de convergencia y evitar
que el algoritmo quede atrapado en minimos locales Aggarwal (2018).

99



RMSprop (Root Mean Square Propagation): Este algoritmo adapta la tasa
de aprendizaje de forma individual para cada parametro de la red neuronal. Utili-
za una media movil ponderada de los cuadrados de los gradientes anteriores para
ajustar la tasa de aprendizaje. RMSprop es especialmente ttil en problemas con
gradientes esparsos Aggarwal (2018).

Adam (Adaptive Moment Estimation): Es un algoritmo de optimizacién que
combina las ventajas del SGD con momento y RMSprop. Utiliza estimaciones adap-
tativas tanto del primer momento (media mévil ponderada de los gradientes) como
del segundo momento (media mévil ponderada de los cuadrados de los gradientes)
Aggarwal (2018).

5.11 Entrenamiento de la red LSTM

Las Redes LSTM son un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que se utiliza para
aprender secuencias de datos. Las RNN son tutiles para aprender secuencias porque man-
tienen un “estado” que puede representar informacién de pasos de tiempo anteriores. Sin
embargo, las RNN tradicionales tienen dificultades para aprender a largo plazo debido al
problema de la desaparicion del gradiente. Las LSTM resuelven este problema Van Houdt
et al. (2020).

La arquitectura de una LSTM consta de una serie de “celdas” LSTM, cada una de las
cuales tiene un estado interno (¢) y una salida (h). Cada celda LSTM tiene tres “puertas”
que controlan el flujo de informacién dentro y fuera de la celda: la puerta de entrada (input
gate), la puerta de olvido (forget gate) y la puerta de salida (output gate) Van Houdt et al.
(2020).

Aqui se presenta alguno de los conceptos ttiles para luego entender su entrenamiento:

» Puerta de olvido (Forget Gate): Decide qué informacion se va a descartar del
estado de la celda. Se calcula como:

fr=0Wy - [hy—1,2,] + by)

Donde o es la funcién sigmoide, Wy son los pesos de la puerta de olvido, [hs_1, x]
es la concatenacion del estado oculto anterior y la entrada actual, y by es el sesgo
de la puerta de olvido.

» Puerta de entrada (Input Gate): Decide qué nueva informacién se va a alma-
cenar en el estado de la celda. Se calcula como:

th = O'(Wl . [ht,1,$t] + bz)

Donde W; son los pesos de la puerta de entrada, y b; es el sesgo de la puerta de
entrada.

Ademas, se calcula una actualizacion del estado de la celda:

ét = tanh(Wc : [ht—b ZL't] + bc)
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Donde W¢ son los pesos de la actualizacién del estado de la celda, y b es el sesgo
de la actualizaciéon del estado de la celda.

= Actualizacion del estado de la celda: Combina la informacién de las puertas de
olvido y entrada para actualizar el estado de la celda:

Ct:ft'ctfl‘i‘it'ét

» Puerta de salida (Output Gate): Decide qué parte del estado de la celda se va
a usar para generar la salida actual. Se calcula como:

0y = O'(Wo : [ht—h .Tt] + bo)

Donde W, son los pesos de la puerta de salida, y b, es el sesgo de la puerta de salida.

Finalmente, se calcula el estado oculto actual, que se usara para la salida de la celda
LSTM y para la siguiente celda LSTM en la secuencia:

h/t = Oy * tanh(ct)

El entrenamiento de una red LSTM es similar al entrenamiento de una red neuronal
secuencial, en el sentido de que ambos utilizan la propagacion hacia atrds, para calcular
los gradientes y un algoritmo de optimizacion (como el descenso de gradiente estocastico)
para actualizar los pesos de la red basandose en esos gradientes.

Sin embargo, hay algunas diferencias clave debido a la naturaleza recurrente de las
LSTM:

» Propagacién hacia atras a través del tiempo (BPTT): En una red neuronal
secuencial, la propagacion hacia atras se realiza desde la iltima capa hasta la primera
capa. En una LSTM, debido a que cada celda esta conectada a través del tiempo,
la propagacion hacia atras se realiza a través del tiempo. Esto significa que los
gradientes se calculan y acumulan a lo largo de toda la secuencia antes de actualizar
los pesos Van Houdt et al. (2020).

» Estado oculto y estado de la celda: Las LSTM mantienen un “estado oculto”
y un “estado de la celda” que se pasan de una celda a la siguiente a lo largo de la
secuencia. Estos estados permiten a la LSTM mantener la informacién a lo largo
del tiempo y resolver el problema de la desaparicién del gradiente que afecta a las
RNN tradicionales Van Houdt et al. (2020).

= Puertas de olvido, entrada y salida: Las LSTM utilizan “puertas” que controlan
el flujo de informacién dentro y fuera de cada celda. Estas puertas deciden qué
informacion del estado de la celda se mantiene y cudl se descarta en cada paso de

tiempo, lo que permite a la LSTM aprender dependencias a largo plazo Van Houdt
et al. (2020).

A pesar de estas diferencias, el principio subyacente del entrenamiento - el uso de la

propagacién hacia atrds y un algoritmo de optimizacién para minimizar una funciéon de
pérdida - es el mismo en las redes LSTM y en las redes neuronales secuenciales Van Houdt
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et al. (2020).

Sin embargo es importante senalar que las redes neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory) requieren que los datos de entrada estén en un formato especifico. En particular,
los datos de entrada a una LSTM deben ser un tensor! 3D cuyas dimensiones representan:

» Muestras: Esta es la dimensién que indexa las diferentes secuencias en el conjunto
de datos. Cada muestra individual seria una secuencia.

= Pasos de tiempo: Esta es la dimensién que indexa los diferentes pasos de tiempo
en cada secuencia.

» Caracteristicas: Esta es la dimension que indexa las diferentes caracteristicas en
cada paso de tiempo de cada secuencia.

Por lo tanto, si se estd entrenando una LSTM en un conjunto de datos que consta
de N secuencias individuales, cada una de las cuales tiene T" mediciones de F' variables
diferentes, entonces el tensor de entrada tendria una forma de (N, T, F') Van Houdt et al.
(2020).

Por ejemplo, en este caso que se esta entrenando una LSTM para predecir el tiempo
de ejecucién de una tarea, basandose en las caracteristicas mencionadas anteriormente la
forma de los datos se pueden ver de la siguiente forma:

Muestra 1:

Observacién: [tamafio de entrada, temperatura,
frecuencia, nivel de recursividad...]

Salida: tiempo de ejecucidn

Muestra 2:

Observacién: [tamafio de entrada, temperatura,
frecuencia, nivel de recursividad...]

Salida: tiempo de ejecucidn

Cada “Observacion” seria un paso de tiempo en la secuencia de entrada, y la “Salida”
seria el valor que estas tratando de predecir.
En este caso solamente se tendria una observacion por cada configuracién distinta que se
tenga de la tarea.

5.12 Entrenamiento de la Regresion lineal multiple
A continuacién se describe el proceso de entrenamiento de un regresor lineal multiple:

1. Inicializacién de los coeficientes: Se inicializan los coeficientes wq, wy, wa, ..., W, con
valores aleatorios o cero.

1Un tensor es una estructura de datos matemé&tica generalizada que se extiende a conceptos como
escalares, vectores y matrices. Un tensor puede ser pensado como un arreglo multidimensional de ntimeros,
organizado en una cuadricula que puede tener cualquier niimero de dimensiones.
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2. Calculo de las predicciones: Se calculan las predicciones ¢; para cada muestra de
entrenamiento ¢ utilizando la férmula de la regresién lineal multiple:

Ui = wo + w1Zi + Wakiz + ... + WinTim,
donde z;; es el valor de la variable independiente j para la muestra i.

3. Célculo de la funcién de pérdida: Se calcula la funcién de pérdida, que mide la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales de la variable de-
pendiente. Una funcién de pérdida comtinmente utilizada es MSE (error cuadratico

medio):

1
MSE = — i — Ui)°
- ;(y 9i)
donde n es el nimero total de muestras de entrenamiento y y; es el valor real de la
variable dependiente para la muestra .

4. Actualizacion de los coeficientes: Se utilizan algoritmos de optimizacion, como el
descenso del gradiente, para actualizar los coeficientes y minimizar la funcién de
pérdida. En cada iteracién, se actualiza cada coeficiente w; (donde j = 0,1,2,...,m)
utilizando la regla de actualizacion del descenso del gradiente Khuri (2013):

0
wj = U)j — Oéa—u)JMSE

donde « es la tasa de aprendizaje, que controla el tamano de los pasos de actuali-
zacién de los coeficientes.

5. Calculo de las derivadas parciales: Se calculan las derivadas parciales de la funcién
de pérdida con respecto a cada coeficiente w;. La derivada parcial de la funcién de
pérdida con respecto a w; se calcula utilizando la regla de la cadena Khuri (2013):

9} 2 )
S MSE = > (i — i)y

8’[1)]‘ i1
donde z;; es el valor de la variable independiente j para la muestra i.

6. Actualizacion de los coeficientes: Se actualizan los coeficientes utilizando las deriva-
das parciales calculadas:

n

2 .
W; = wj — a— § (yi — Ui)wij
n-
=1
Este proceso de actualizacion de los coeficientes se repite en cada iteracién hasta
que se alcance un criterio de convergencia, como el nimero méaximo de iteraciones

o la convergencia de la funcién de pérdida Khuri (2013).

Al finalizar el proceso de entrenamiento, se obtienen los valores 6ptimos de los coefi-
cientes que proporcionan un mejor ajuste del modelo a los datos de entrenamiento. Estos
coeficientes se pueden utilizar para realizar predicciones en nuevos datos utilizando la
misma férmula de regresion lineal multiple.
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Capitulo 6

Diseno del proyecto

En este trabajo se utilizaron 2 fases de manera general para poder estimar el rendimiento
de las tareas. La primera fase radica en la recoleccién de datos, en donde se analizara
el rendimiento de distintas tareas y el impacto que tuvo en varias unidades de procesa-
miento, midiendo algunas caracteristicas del comportamiento del dispositivo en tiempo
de ejecucion.

La segunda, es la fase de entrenamiento del regresor determinado a partir de las carac-
teristicas recopiladas en la primera. Dénde ademads, se pasaran a los datos obtenidos en
la primera fase, por un proceso de analisis y preprocesamiento, antes del entrenamiento
del regresor.

A continuacion se procedera a explicar con mas detalles cada una de las fases.

6.1 Primera fase

~

Conjunto de PC1

caracteristicas l:-|i Conjunto de
pre-ejecucion tarea caracteristicas en

tiempo de ejecucion de

Conjunto de las tareas en el recurso.
caracteristicas L__._.Ii
pre-ejecucion °
recurso -
Fase I:
Recoleccién L

de DatOS \ Ejecucidn /

Figura 6.1: Fase 1: Recoleccion de datos

En la primera fase, como se explico anteriormente, se analiza el rendimiento de un
conjunto de tareas con distintas configuraciones o caracteristicas pre-ejecucion en varios
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entornos o unidades de procesamiento. Monitoreando los pardmetros de los distintos re-
cursos computacionales en donde se ejecuten las tareas. De aqui se obtiene el tiempo de
ejecucion que tuvo la tarea con alguna configuracion especifica, y para cada configuracion
se obtiene, el gasto computacional que tuvo en el recurso determinado como se muestra
en la figura 6.1.

Primeramente, se van a tener dos conjuntos de caracteristicas. Las pre-ejecucion o
también llamadas configuraciones, para el caso de las tareas y las caracteristicas pre-
ejecucion en la unidad de procesamiento especifica. Luego en la ejecucién se obtendran
mediciones de algunos parametros que se explicaran luego.

6.1.1. Caracteristizaciéon pre-ejecucién de las tareas:

1. N: Tamano del problema de la tarea. Por ejemplo en el algoritmo de Strassen seria
el tamano de la matriz. Se va a representar como un atributo numérico.

2. Estrategia de paralelizacién: Describe la estrategia de paralelizacion de las ta-
reas. Se va a representar como un atributo nominal. Por ejemplo en el algoritmo de
Strassen se puede utilizar un enfoque de paralelizaciéon usando OPENMP, CUDA,
otro enfoque o una combinacién de varios. Si no es paralelizable la tarea entonces
esta caracteristica obtuviera el valor de secuencial.

3. Hilos: En caso de usarse una estrategia de paralelizaciéon con OPenMP se indicara
la cantidad de hilos OpenMP que se utilizaron. Se va a representar como un atributo
numeérico.

4. Nivel de Recursividad: En caso de que la tarea tuviera un planteamiento recursivo
esta caracteristica describira el nivel de que posee la tarea. Por ejemplo el algoritmo
de Strassen tiene un planteamiento recursivo y dependiendo del tamano de la matriz
se pudiera llegar a un nivel de recursividad especifico. Se va a expresar como un
atributo numérico.

5. Uso de disco: Describe si la tarea usa disco o no. Se va a representar como un
atributo binario. En caso de que use disco toma el valor de 1 y en caso contrario 0.

Las distintas combinaciones de los valores de los parametros descritos anteriormente
representan configuraciones especificas a ejecutar para una tarea en las unidades de proce-
samiento. Por ejemplo una configuracién especifica a medir en la ejecucién del algoritmo

de Strassen podria ser:

N = 10000 elementos ( en el caso del algoritmo de Strassen representa los tamanos de
las matrices a multiplicar)

Nivel de recursividad = 2
Estrategia de paralelizacion= OPENMP

Hilos= 2.
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6.1.2. Caracteristizaciéon pre-ejecucion de la unidad de procesa-

miento:

. Nucleos : Describe la cantidad de ntcleos fisicos que va a tener el recurso. Se va a

representar como un atributo numeérico. tener cada ntcleo. Se va a representar como
un atributo numérico.

. Tipo de Procesador: Describe el tipo de procesador que posee la unidad de pro-

cesamiento. Por ejemplo Intel Xeon X3360 Processor. Se va a representar como un
atributo cualitativo.

Sistema Operativo: Describe el sistema operativo del recurso. Se va a representar
como un atributo nominal.

. Tipo de Memoria Ram: Describe el tipo de Memoria RAM que tiene la unidad de

procesamiento. Por ejemplo DDR3. Se va a representar como un atributo cualitativo.

. Tipo de almacenamiento secundario: Describe el almacenamiento secundario

que posee la unidad de procesamiento en donde se va a ejecutar la tarea. Por ejemplo
si es SATA, SSD, etc. Se va a representar como un atributo cualitativo.

Esta caracterizaciéon va a representar el tipo de unidad de procesamiento en la que se
va a ejecutar la tarea. Por ejemplo una posible comnbinacion puede ser la siguiente:

Nucleos=6

Tipo de procesador= Intel Core i5 11400H

Sistema Operativo= Ubuntu 22.04

Tipo de Memoria Ram=DDRA4

Tipo de almacenamiento secundario= SSD

Estas caracteristicas corresponden a una laptop Asus TUF GAMING F15.

6.1.3. Caracteristicas de monitoreo en ejecucion:

1.

Tiempo de Ejecucién: Describe el tiempo de ejecucion en segundos que tuvo la
tarea en la unidad de procesamiento donde se ejecutd. Se va a representar como un
valor numérico.

. Porciento de uso del procesador en general : Describe el porcentaje de uso

medio de todos los procesadores de la unidad de procesamiento que se obtuvo du-
rante la ejecucion de la tarea. Se va a tomar la media de las distintas mediciones
que se obtuvieron. Se representa como un atributo numeérico.

. Frecuencia del procesador : Describe la frecuencia del procesador expresada en

MHZ durante la ejecucién de la tarea. Se va a tomar la media de las distintas
mediciones que se obtuvieron. Se va a representar como un atributo numérico.

Por ciento de uso de memoria : Describe el por ciento que de memoria que usé
la tarea con respecto a la memoria total del sistema. Se va a representar como un
atributo numérico.

. Temperatura promedio: Describe la temperatura en milésimas de grados celsius

del procesador durante la ejecucion de la tarea. Se va a tomar la media de las distin-
tas mediciones que se obtuvieron. Se va a representar como un atributo numeérico.
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6. Velocidad de lectura : En caso de que la tarea utilice almacenamiento secundario,
esta caracteristica va a representar la velocidad de lectura en MB/s que se obtuvo
durante la ejecucion de la tarea. Se va a tomar la media de las distintas mediciones
que se obtuvieron. Se va a representar como un atributo numeérico.

7. Velocidad de escritura: En caso de que la tarea utilice almacenamiento secun-
dario, esta caracteristica va a representar la velocidad de lectura en MB/s que se
obtuvo durante la ejecucion de la tarea. Se va a tomar la media de las distintas
mediciones que se obtuvieron. Se va a representar como un atributo numérico.

Al estarse monitoreando constantemente el porciento de uso del procesador, la fre-
cuencia del procesador, la memoria usada, la temperatura, la velocidad de lectura y la
velocidad de escritura durante el proceso de ejecucion del conjunto de distintas configura-
ciones o caracteristicas pre-ejecucion de las tareas en la unidad de procesamiento, se van
a obtener varias mediciones del comportamiento de esos parametros. Por tanto hasta esta
fase va a existir una separacién entre los tiempos de ejecucién obtenidos para cada una
de las distintas configuraciones y las demas mediciones de los pardametros presentados en
esta subseccion.

Esto sucede ya que, para realizar las mediciones de los pardametros, se ejecuté un script
que monitoreaba los valores que iban tomando, marcando la fecha exacta que se obtuvieron
para cada medicion.

En el caso del tiempo de ejecucién de la tarea con la configuracion especifica también
se marca una fecha exacta al momento de su inicio y al momento de su fin, lo que cons-
tituye un elemento importante para luego en otra fase relacionar las mediciones con cada
configuracion especifica de la tarea.

En la figura 6.2 se muestra un ejemplo de ejecucién de una tarea en una unidad de
procesamiento con determinadas caracteristicas. El proceso seria extensible para varias
configuraciones de tareas, ademas se cambiara las unidades de procesamiento para reco-
lectar los datos de ejecucién de dichas tareas y poder medir entonces la influencia que
tiene en el tiempo, las distintas propiedades de las unidades de procesamiento con las
distintas configuraciones de la tarea.

————————_

Pre-Ejecucion Caracteristicas Mediciones 1:

V'
Tareaﬂl: Memoria Usada: 4.8 GB
Tamano del problema: 10000 Frecuencia : 4.1 GHZ
Nivel de Recursividad:2 %Procesador Usado: 45

Paralelizacion: OPENMP Temperatura : 45

U§o de disco: 0 Velocidad L: 45
Hilos:2 Ejecucion de la Velocidad E: 34
Tarea 1enlaPC-1 Fecha: 22/03/2023 13:04:26.300

Pre-Ejecucion

Caracteristicas PC-1: .
Procesador: Intel Core i5- Mediciones 2:
11400H Memoria Usada: 4.5 GB

Nucleos: 6 Ejecucién de la Tarea 1 en la PC- :recuencla $4.2 GHZ.
Tipo de Memoria RAM: DDR4 || 1: %Procesador Usado: 45
Tipo de almacenamiento Tiempo de Ejecucion: 120.9 seg "I',eznp%ra;ufz.ass
secundario: SSD Sistema Inicio: 22/03/2023 13:03:25.340 || ' °€198C =
Operativo: Ubuntu 22.04 Velocidad E: 14
Fin: 22/03/2023 13:05:26.400 || Fecha: 22/03/2023 13:04:25.100

Figura 6.2: Analisis de Rendimiento
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6.2 Segunda fase: Entrenamiento

Conjunto de Obtencion del

caracteristicas .
S, conjunto de vectores |6.2.1

Recursos

6.2.2 I

Conjunto de
caracteristi
pre-ejecucién de
tareas

Funcién Agrupar
de Unién (Caracteristicas

Conjuntode

Vectores de
Caracteristicas

Conjuntode

Analisis Descriptivo
caracteristicas en

" Conjunto de
Anélisisde » Anélisis de » dD:tv::: vectores de
Distribucién Correlacion atipicos caracteristicas
(A)
tiempo de

ejecucién @
Division del 6.2.3

conjunto de |6.2.4 -
datos Preprocesamiento

Algoritmo de Conjunto de

Aprendizaje Vectores de
Automatico Entrenamiento

Limpiezade

Funcidn para Datos
dividirel Conjunto de
conjuntode vectores de

LEIGH <:| caracteristicas <::I

(Pruebay (AP) Codificacion
Entrenamiento)

(Entrenamiento)

Conjunto de
vectoresde
prueba

Algoritmo de
Aprendizaje
Automético
(Entrenado) 6.2.5

Normalizacién

Fase Il: Entrenamiento

Evaluacién del Algoritmo

Figura 6.3: Fase 2: Entrenamiento

La segunda fase consiste en el entrenamiento de los modelos escogidos para realizar la
regresion a partir de los datos recopilados en la primera. Sin embargo éstos datos obteni-
dos tienen que pasar por varios procesos antes de que puedan ser utilizados por el regresor
en su entrenamiento.

6.2.1. Obtencion del conjunto de vectores

El primer médulo dentro de la fase de entrenamiento seria la obtencién del conjunto de
vectores de caracteristicas. Este vector representa la unién de cada configuracién especifica
de la tarea junto a las caracteristicas pre-ejecucion de la unidad de procesamiento con las
distintas mediciones que se obtuvieron en ese caso.

En la figura 6.2 se observa la ejecucion de una tarea, con caracteristicas especificas,
en una unidad de procesamiento con caracteristicas especificas, sin embargo este es un
ejemplo reducido. La idea es tener varias configuraciones de tareas en varias unidades de
procesamiento. Obteniéndose ademas varias mediciones registradas para cada unidad de
procesamiento donde se ejecuté la tarea con alguna configuracién especifica.

El primer paso seria aplicar la funcién de unién, para poder obtener un vector tnico, que
represente las caracteristicas pre-ejecucion de las tareas, las caracteristicas pre-ejecucion
del recurso y las caracteristicas durante la ejecucion.

Para obtener el vector de union se enlazan las mediciones obtenidas durante la ejecucion
total del experimento con la configuracion especifica de cada tarea. Cada medicién hecha
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durante la ejecucién, viene acompanada de una estampa de tiempo que indica el momento
exacto donde la medicion fue hecha. Luego, cada configuracion especifica de la tarea tiene
asociado el tiempo que se demoro, una estampa de tiempo para el inicio de la ejecucion y
una estampa de tiempo para el final de la ejecucién, lo que indica la fecha en que empezo
y la fecha en la que termind.

Entonces para asociar una configuracién especifica de caracteristicas pre-ejecucién de
una tarea y enlazarla con las mediciones especificas que se hicieron en el momento de
su ejecucion, las estampas de tiempo que indican el momento donde se realizaron cada
una de las mediciones tienen que estar incluidas dentro del intervalo de tiempo en que
comenzoé a ejecutarse la configuracién especifica de la tarea y su terminacion.

Una vez que se tengan enlazadas cada instancia especifica de configuracion con las dis-
tintas mediciones que se realizaron durante el intervalo que dur6 su ejecuciéon, se obtiene
el promedio de las distintas mediciones hechas. En el ejemplo de la figura 6.2 el promedio
de temperatura seria 51.5, la cual representa la suma de la temperatura de la medicion
1 con la temperatura de la mediciéon 2 dividido entre la cantidad de mediciones que se
obtuvieron para esa configuracién de tarea.

Para explicar esto, asumamos que se tiene el algoritmo de Strassen como tarea y
se obvia las velocidades de lectura y escritura ya que este tipo de tarea no hace uso
de almacenamiento secundario. Ademas se tienen dos configuraciones especificas que se
detallan a continuacién: Configuracion 1

= N: 8000

Nivel de recursividad: 2

Hilos OpenMP: 4

Estrategia de paralelizaciéon: OpenMP
= Uso de disco : 0
Configuraciéon 2

N: 10000

Nivel de recursividad: 3

Hilos OpenMP: 6

Estrategia de paralelizacion: CUDA
= Uso de disco : 0

Luego, se desea ejecutar dicho algoritmo con las dos configuraciones mencionadas an-
teriormente, en una computadora o unidad de procesamiento que tiene las siguientes
caracteristicas:

= Nucleos: 6

= Tipo de procesador: Intel Core i5 11400H
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» Sistema Operativo: Ubuntu 22.04
= Tipo de memoria RAM: DDR4

= Tipo de almacenamiento secundario: SSD

La ejecucion del algoritmo con la primera configuracion tardé 80 segundos. Dicha ejecucion

empez6 el 14/03/2023 a las 18:00:00.000 y terminé a el 14/03/2023 a las 18:01:20.000. La

ejecucion del algoritmo con la segunda configuracién se demord 120 segundos, y comenzo

el 14/03/2023 a las 18:01:20.000 y terminé el 14/03/2023 a las 18:04:20.000 En el intervalo

de tiempo que duraron las dos ejecuciones se registraron las siguientes mediciones:
Medicién 1:

Estampa de tiempo:14/03/2023 18:00:01:210

Por ciento de uso del procesador: 8.3 %

Frecuencia del procesador: 3.3 GHZ

Temperatura: 31.3 grados Celcius
= Por ciento de uso de memoria: 4.4 %

Medicion 2:

Estampa de tiempo:14/03/2023 18:00:03:230

Por ciento de uso del procesador: 10.3%

Frecuencia del procesador: 3.8 GHZ

Temperatura: 24.3 grados Celcius

Por ciento de uso de memoria: 9.3 %

Medicion 3:

Estampa de tiempo:14/03/2023 18:00:04:250

Por ciento de uso del procesador: 41.3%

= Frecuencia del procesador: 3.0 GHZ

Temperatura: 23.4 grados Celcius
» Por ciento de uso de memoria: 6.2 %

Medicion 4:

Estampa de tiempo:14/03/2023 18:02:02:260

Por ciento de uso del procesador: 43.3%

Frecuencia del procesador: 3.1 GHZ

Temperatura: 28.2 grados Celcius
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Por ciento de uso de memoria: 4.3 %

Medicion 5:

Estampa de tiempo:14/03/2023 18:02:04:260
Por ciento de uso del procesador: 49.3%
Frecuencia del procesador: 4.9 GHZ
Temperatura: 56.2 grados Celcius

Por ciento de uso de memoria: 2.3 %

En este caso se enlaza la configuracion 1 con las mediciones 1,2 y 3 y la configuracion
2 con la medicién 4 y 5 ya que son las que coinciden con los intervalos de tiempo de cada
configuracion. Luego se obtiene el promedio de las mediciones que se obtuvieron para la
configuracion 1 y configuracién 2, quedando de la siguiente forma.

Promedio de las mediciones de la configuracién 1(mediciones 1,2,3)

Promedio Por ciento de uso del procesador: 19.6 %
Promedio de frecuencia del procesador: 3.36 GHZ
Promedio de temperatura: 26.3 grados Celcius

Promedio de uso de memoria: 6.63 %

Promedio de las mediciones de la configuracién 2 (mediciones 4,5)

Promedio Por ciento de uso del procesador: 46.35 %
Frecuencia del procesador: 4.0 GHZ
Temperatura: 42.2 grados Celcius

Promedio de uso de memoria: 3.3

Por consiguiente, se generan 2 vectores que corresponden a la union de la configuracion
1, con las caracteristicas de la unidad de procesamiento en donde se ejecuté y el promedio
de las mediciones 1,2 y 3, de igual manera se hace para la configuracion 2.
Vector 1:

N: 8000

Nivel de recursividad: 2

Hilos OpenMP: 4

Estrategia de paralelizaciéon: OpenMP
Uso de disco : 0

Niicleos: 6

Tipo de procesador: Intel Core i5 11400H
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» Sistema Operativo: Ubuntu 22.04

= Tipo de memoria RAM: DDR4

= Tipo de almacenamiento secundario: SSD

= Promedio Por ciento de uso del procesador: 19.6 %
= Frecuencia del procesador: 3.36 GHZ

» Temperatura: 26.3 grados Celcius

» Promedio de uso de memoria: 6.63
Vector 2:
N: 10000

= Nivel de recursividad: 3

= Hilos OpenMP: 6

» Estrategia de paralelizaciéon: CUDA

= Uso de disco : 0

= Nitcleos: 6

= Tipo de procesador: Intel Core i5 11400H

» Sistema Operativo: Ubuntu 22.04

= Tipo de memoria RAM: DDRA4

» Tipo de almacenamiento secundario: SSD
» Promedio Por ciento de uso del procesador: 46.35%
= Frecuencia del procesador: 4.0 GHZ

» Temperatura: 42.2 grados Celcius

= Promedio de uso de memoria: 3.3

Esto es un ejemplo sencillo, sin embargo el proceso es extensible, cuando se tienen
varias unidades de procesamiento ejecutando varias configuraciones de tareas.

Agrupacion de caracteristicas criticas:

Luego de este paso, se realiza la agrupacion de caracteristicas criticas. Las caracteristi-
cas criticas identificadas representan parametros que no todas las tareas incluyen, como
la utilizaciéon de almacenamiento secundario, el nivel de recursividad y la estrategia de
paralelizacién. En el caso del almacenamiento secundario no todas las tareas hacen uso
de operaciones de lectura o escritura. Por lo tanto no resulta conveniente incluir den-
tro del vector de caracteristicas generado para entrenar el algoritmo de regresion este
tipo de parametro. De manera similar pasa con el nivel de recursividad, ya que todas las
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tareas no tienen un planteamiento recursivo. Por tanto esta caracteristica no tiene una
influencia directa en el tiempo de ejecucion si la tarea en cuestién no tiene este tipo de
planteamiento.

En el caso de la estrategia de paralelizaciéon funciona igual. Muchas tareas no son
paralelizables o quizas no es de interés hacer uso de la paralelizacién. Ademds, resul-
ta conveniente agrupar segun la estrategia de paralelizacion utilizada para hacer que el
regresor se especialice en predecir el tiempo segin qué tipo de estrategia se usoé.

Todo este proceso radica en hacer que el regresor sea un modelo lo mas ajustado al
tipo de caracteristicas especificas que se introduzcan, para que sus predicciones sean lo
mas precisas posibles, sin que pierda generalidad el modelo. Este proceso haria que se
obtengan varios conjuntos de regresores, en dependencia de la combinacion de uso de las
caracteristicas criticas.

Por ejemplo si se identifican dentro del conjunto de datos, tareas que hacen uso de pa-
ralelizacion OPENMP, no usan disco, y tienen un planteamiento recursivo. Se agruparian
las caracteristicas y se enlazarian directamente con todos los regresores escogidos en la
seccion 5.4 para proceder al entrenamiento. En la figura 6.4 se evidencia este proceso. Es
importante senialar que en las distintas resoluciones del arbol de la figura 6.4 se utilizarian
todos los regresores escogidos, la tunica diferencia radicaria en la inclusiéon o no, de las
caracteristicas criticas, para luego realizar el entrenamiento de todos los regresores, .

Este proceso de agrupacion haria que se obtuvieran varios conjuntos de datos, los cuales
se diferencian, en la inclusiéon o no de las caracteristicas criticas. Por lo que los regresores
mencionados anteriormente, tomarian en cuenta para su entrenamiento las caracteristicas
obtenidas, luego de realizar la agrupaciéon. Los conjuntos de datos obtenidos, luego de
aplicar esta agrupacién, pasarian por todas la estapas descritas en la figura 6.3. Por lo
que dichas etapas son genéricas para cualquier conjunto de datos que se obtenga.

éUtilizan
Disco?

paralelizable? paralelizable?

éTiene éTiene éTiene ¢éTiene
planteamiento planteamiento planteamiento planteamiento
Recursivo? Recursivo? Recursivo? Recursivo?

Figura 6.4: Agrupacion de caracteristicas criticas
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6.2.2. Analisis descriptivo

El segundo médulo de la fase de entrenamiento es el analisis descriptivo que incluye,
el analisis de distribucién, el andlisis de correlacién y la deteccion de valores atipicos.

El andlisis descriptivo es una etapa fundamental en cualquier andlisis de datos y resulta
importante por varias razones:

1. Comprension de los datos: El andlisis descriptivo permite comprender mejor la
naturaleza de los datos que estamos trabajando. Nos da una vision general de cémo
se distribuyen los datos, qué tendencias y patrones pueden existir, y cémo estan
relacionadas entre si las diferentes variables Agarwal (2013).

2. Deteccion de errores y anomalias: Durante el andlisis descriptivo, es posible
identificar errores en los datos o valores atipicos que podrian ser errores de medicién
o simplemente datos inusuales. Identificar y corregir estos problemas es crucial para
garantizar la calidad de los datos y la validez de los resultados del anélisis Agarwal
(2013).

3. Seleccidn de técnicas de andlisis adecuadas: El andlisis descriptivo ayuda a de-
terminar qué técnicas de analisis son mas adecuadas para nuestros datos. Por ejem-
plo, si encontramos que hay una fuerte correlacién entre ciertas variables, podriamos
considerar utilizar técnicas de regresién para predecir una variable en funcién de
otra. Si encontramos que los datos siguen una distribucién normal, podriamos uti-
lizar pruebas estadisticas paramétricas Perner (2002).

4. Identificacion de relaciones entre variables: El andlisis de correlacion nos per-
mite identificar qué variables estan relacionadas entre si y en qué grado. Esto es
crucial para entender la estructura de los datos y para identificar posibles relaciones
causales entre variables Perner (2002).

5. Comunicacién de resultados: El anélisis descriptivo proporciona una forma clara
y concisa de comunicar los hallazgos y resultados del analisis de datos a otras perso-
nas. Las visualizaciones y resimenes estadisticos que se generan durante el analisis
descriptivo pueden ser utilizados para presentar de manera efectiva los resultados a
audiencias no técnicas Perner (2002).

En resumen, el andlisis descriptivo es una etapa critica en cualquier proyecto de anélisis
de datos, ya que proporciona una vision general de los datos, ayuda a detectar problemas
y errores, y nos permite seleccionar las mejores técnicas de analisis para obtener conclu-
siones significativas y ttiles a partir de los datos.

Anadlisis de distribucién:

El primer paso de interés, seria realizar un analisis de distribucién de la variable ob-
jetivo. En el caso de la regresion, la suposicién clave que a menudo se hace es sobre los
residuos (errores) del modelo. Por ejemplo en una regresién lineal clasica, a menudo se
asume que los residuos siguen una distribucién normal Agarwal (2013). Esto es crucial,
ya que la variable puede tener una distribucion determinada, y entender esta distribuciéon
puede dar una idea del comportamiento de esa variable. Por ejemplo, si una variable tiene
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una distribucién normal (o gaussiana), eso dice que la mayoria de los valores estédn cerca
de la media. Para el caso de este trabajo se verificara con una representacion visual a
través de un histograma distribucion del tiempo.

Por ejemplo en la figura 6.5 se muestra la distribuciéon de tiempo de usando una es-
trategia de parelizaciéon con CUDA y OpenMP, con planteamiento recursivo. La tarea
utilizada para ejemplificar este diagrama fue el algoritmo de Strassen para la multiplica-
cién de matrices y se ejecutd en una Jetson TX2 con un tipo de procesador ARM Cortex
A52, almacenamiento secundario embedded MultiMediaCard 5.1 con velocidades de lectu-
ra secuencial de hasta 250MB/s y velocidades de escritura secuencial de hasta 125MB/s,
una tarjeta de memoria de 8gb, y el sistema operativo que se utilizé fue Ubuntu 22.04. En
la tabla 6.1 se muestra un ejemplificacion de los datos. El eje y representa la frecuencia o
densidad de los valores de la variable, y el eje x representa los valores que toma la variable
del tiempo.

Distribucién de Tiempo

8000

6000 -

Frecuencia

Y
o
o
o

) N \
2000 - r \/ \\\
40 60 80

Valor

o
=
—

20

o 4

Figura 6.5: Distribuciéon del tiempo en la variante CUDA con OpenMP recursivo
Deteccion de valores atipicos:

Por consiguiente, se pasaria a realizar el proceso de deteccién de valores atipicos. Este
proceso es de suma importancia, ya que los valores atipicos pueden tener un gran impac-
to en las estadisticas descriptivas como la media y la desviacion estandar. Por ejemplo,
un solo valor atipico muy grande puede aumentar significativamente la media, dando una
impresién errénea de que todos los valores en el conjunto de datos son altos Perner (2002).

Ademas, los valores atipicos pueden tener un efecto desproporcionado en los modelos
de prediccién. Por ejemplo, en la regresion lineal, un solo valor atipico puede cambiar sig-
nificativamente la linea de mejor ajuste. Esto puede llevar a predicciones inexactas para
otros datos Perner (2002). Su deteccién en los datos que se generen en este trabajo, por
ejemplo, podria ayudar a identificar alguna medida fuera de lo normal en las distintas
mediciones que se realizaron, ya que se podria asumir que una inconsistencia en el flujo
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Tabla 6.1: Ejemplo de tabla con valores de tiempo

Valores del Tiempo

0.29291
0.303482
0.3097
0.403068
0.350694
0.381646
0.392883
0.914812
0.914812
0.929739
0.929739
0.872171
0.872171
0.757497
0.757497
0.958601
1.15349
1.15349
1.16709
1.16709
1.07264
1.07264
1.07533
1.07533
1.07533
1.18422
1.18422
1.95918
1.95918
1.95918
1.95918
1.96587
1.96587
1.96587
1.96587
1.94146
4.49189
4.49189
4.49189
4.49189
4.49189
4.49189
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eléctrico de la unidad de procesamiento causé un aumento o disminucion de la frecuencia
del procesador o de la temperatura.

Sin embargo en ocasiones un valor atipico puede representar informacién valiosa para
el modelo ya que pueden indicar la presencia de relaciones no lineales entre las variables.
Estos valores atipicos pueden revelar patrones no detectados inicialmente en los datos y
brindar informacién sobre la verdadera naturaleza de la relacién entre las variables. Incluir
los valores atipicos en el modelo puede ayudar a capturar estas relaciones no lineales y
mejorar la capacidad predictiva del modelo Agarwal (2013).

Por ejemplo en la figura 6.6 se representa un ejemplo de un diagrama de cajas y bigote
donde se puede visualizar los valores atipicos de una de las caracteristicas descritas en la
subseccién 6.1.3, el porciento de uso de memoria. Pudiéndose visualizar que los valores
atipicos se encuentran luego de la segunda linea a la izquierda de la caja azul, aproxima-
damente comprendidos en el intervalo de valores de 50 a 85. Para méas informacién de la
interpretacion de este diagrama ver la subseccién 5.5.1. La tarea utilizada para ejemplifi-
car este diagrama fue el algoritmo de Strassen para la multiplicacién de matrices usando
una estrategia de paralelizacion con OpenMP. En la tabla 6.2 se muestra una representa-
cion del total de registros.

Outliers en la columna 'PorCiento_Uso Memoria'

o] 20 40 60 80
PorCiento_Uso_Memoria

Figura 6.6: Diagrama de caja y bigotes para el por ciento de uso de memoria en la variante
OpenMP recursivo

Andlisis de correlacién:

Luego seria importante realizar un andlisis de correlacién ya que permite identificar si
existe una relacion entre dos variables y cudn fuerte es esa relacién Agarwal (2013). Por
ejemplo, podria ser interesante saber si existe alguna correlacién entre la temperatura y
el tiempo de ejecucién o entre el tipo de procesador y el tiempo.

Ademés, si dos variables independientes estan altamente correlacionadas entre si (mul-
ticolinealidad), esto puede ser un problema para algunos modelos de regresién. Como por
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Tabla 6.2: Porcentaje de Uso de Memoria

Porcentaje de Uso de Memoria

22
ol
20
20
51
20
20
o1
20
51
ol
49
20
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
o7
o7
o7
o7
o7
o7
57
57
o8
o7
o8
o7
29
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ejemplo la regresion lineal ya que puede ser dificil para el modelo determinar el efecto de
cada variable independiente en la variable dependiente. Esto puede resultar en coeficientes
de regresién inestables y un incremento en el error estandar de los coeficientes Agarwal
(2013).

Existen varios métodos de correlacién que se utilizan para medir la relacion entre dos
variables (Pearson, Spearman y Kendall), los cuales fueron explicados en la seccién 5.6.

Es importante tener en cuenta que el coeficiente de correlacién de Pearson es sensible
a la presencia de valores atipicos y puede verse afectado por ellos. Ademas, incluso si
los supuestos de normalidad y linealidad no se cumplen exactamente, el coeficiente de
Pearson ain puede proporcionar una medida 1til de la relacion lineal entre las variables,
especialmente cuando las desviaciones son pequenas Hérdle and Simar (2012).

Por otro lado, los coeficientes de correlacion de Spearman y Kendall no tienen supuestos
de normalidad o linealidad. Estos coeficientes se basan en los rangos de las observaciones
y evalian la relacién de clasificacién entre las variables. Por lo tanto, son més robustos
frente a las desviaciones de los supuestos y pueden capturar relaciones no lineales entre
variables Hérdle and Simar (2012).

Sin embargo, para este trabajo se decidié utilizar los tres coeficientes de correlacion
para medir las correlaciones tanto lineales como no lineales, entendiendo que pueden
existir, quizas, correlaciones entre variables que no se expresen de manera lineal.

Por ejemplo en la figura 6.7 se puede visualizar la matriz de correlaciéon de Kendall
usada con la estrategia de paralelizacién de CUDA con OpenMP, con planteamiento re-
cursivo. La tarea utilizada para ejemplificar este diagrama fue el algoritmo de Strassen
para la multiplicacién de matrices y se ejecutd en una Jetson TX2 con un tipo de proce-
sador ARM Cortex A52, almacenamiento secundario embedded MultiMediaCard 5.1 con
velocidades de lectura secuencial de hasta 250MB/s y velocidades de escritura secuencial
de hasta 125MB/s, una tarjeta de memoria de 8gb, y el sistema operativo que se utilizé
fue Ubuntu 22.04. En la tabla 6.3 se muestra una seleccion de los datos totales para ge-
nerar la matriz de Kendall. Se puede observar en la matriz de correlacion de la figura 6.7
una alta correlacion entre el tamano N de las matrices y el tiempo de ejecucion de dicho
algoritmo

10
028
08

011 0.086.

Hilos - -0.0022 -0.00031 7.1e-05 0.00079

Promedio_PorCiento_Uso_Proc - 0.28 o1l 057

0.00079

Promedio_Temp 0.086 045 0.032

e Al e’ oo ¢ o
o

Figura 6.7: Matriz de correlacién de Kendall para la variante de CUDA con OMP recursivo
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Tabla 6.3: Datos de ejemplo para la generacion de la matriz de Kendall

Time N  Recur Hilos Promedio_Porciento_Uso_Proc Promedio_Temp

0.29291 500 1 2 31.5 27
0.303482 500 1 3 28.83333333 27

0.3097 500 1 5 26.66666667 27
0.403068 500 2 1 31.5 27
0.350694 500 2 2 46 27
0.381646 500 2 4 40.16666667 27.5
0.392883 500 2 5 27.83333333 27
0.914812 1000 1 1 38 27.5
0.914812 1000 1 1 26.5 27
0.929739 1000 1 2 25.16666667 27.5
0.929739 1000 1 2 22 27
0.872171 1000 1 3 34 27.5
0.872171 1000 1 3 23.66666667 27.5
0.757497 1000 1 4 40 27.5
0.757497 1000 1 4 41.66666667 27.5
0.958601 1000 1 5 70.66666667 28
1.15349 1000 2 1 31.66666667 27.5

6.2.3. Preprocesamiento

Luego de que se tenga el conjunto de datos analizados, se procedera a realizar su
preprocesamiento. El preprocesamiento de datos es un paso esencial que puede mejorar la
calidad de los datos, aumentar la eficiencia computacional, facilitar el analisis y preparar
los datos para el modelado. Sin un preprocesamiento de datos adecuado, los resultados del
analisis de datos y del aprendizaje automatico pueden ser inexactos o enganosos Agarwal
(2013).

Limpieza de datos:

En esta etapa se empieza por la limpieza del conjunto de datos, en donde se identificaran
valores faltantes. En este trabajo si se encuentran valores faltantes se procedera a eliminar
el registro completo, ya que resulta incoveniente para esta investigacion realizar cualquier
tipo de método de imputacién como la media o mediana, puesto que afectaria directa-
mente al modelo de regresion y podria resultar en el aumento de errores en la prediccion
del tiempo.

De manera similar se procederia con los valores atipicos, sin embargo para este caso
resulta importante saber primero qué causé ese valor atipico. Por ejemplo para decidir si
se elimina se debe determinar si fue un error de medicién a causa de algiin mal funcio-
namiento eléctrico u otra problema, pero si no existié ningiin error de este tipo entonces
dicho valor podria significar informacion valiosa para el proceso de entrenamiento del mo-
delo.

Por ejemplo en la tabla 6.4 se puede identificar en el tercer registro de la columna Time
un valor faltante, en este trabajo el registro entero se eliminaria.
Codificacion:
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Tabla 6.4: Datos de ejemplo con valores faltantes
Time N  Recur Hilos Max_PorCiento_Uso_Proc Max_Temp

0.29291 500 1 2 31.5 27
0.303482 500 1 3 28.83333333 27
500 1 ) 26.66666667 27
0.403068 500 2 1 31.5 27
0.350694 500 2 2 46 27
0.381646 500 2 4 40.16666667 27.5
0.392883 500 2 5 27.83333333 27

Una vez que se haya realizado la limpieza de los datos se procede a realizar la codifica-
cion de las variables categdricas o nominales. Este proceso es importante ya que permite
convertir datos categdricos o textuales en un formato numérico, ya que hay muchos algo-
ritmos de aprendizaje automatico que requieren un vector de entrada que sea de valores
numéricos.

En general, los algoritmos de regresion, incluyendo los utilizados en este trabajo, la
regresion lineal multiple, la regresiéon con LSTM y la regresion con Redes Neuronales
Secuenciales, requieren que las variables con datos categoricos se codifiquen de alguna
manera antes de ser utilizadas en el modelo. Nelli (2018) Kuhn and Johnson (2019).

Las variables categoricas, como el tipo de procesador, no son numéricas y no pueden
ser procesadas directamente por estos algoritmos. Por lo tanto, dichas variables deben ser
convertidas a un formato numérico antes de ser utilizadas en un algoritmo de regresién .
Por ejemplo en la tabla 6.5 se muestra un ejemplo de dos procesadores, y en la tabla 6.6
se muestra la codificacién resultante usando el método One-Hot-Encoding.

Atributos a codificar:

Tipo de procesador

Sistema Operativo

Tipo de Memoria RAM

Tipo de Disco Duro

En este trabajo se decidié usar el método de codificacién One-Hot ya que las carac-
teristicas descritas anteriormente no tienen una relacién de orden natural. Por ejemplo el
atributo del tipo de procesador, o el sistema operativo no representa lo mismo que cuando
se habla de un atributo como la altura (alto, bajo, medio) expresada de forma nominal.

Ademas, esta codificacién preserva la informacién de todas las categorias, ya que cada
categoria se convierte en una caracteristica binaria independiente. Por lo tanto el modelo
de regresion puede entrenarse de una forma maés precisa.

No obstante, resulta conveniente mencionar que la codificacién one-hot, como se ex-

plicé anteriormente, aumenta la dimensionalidad de los datos debido a la forma en que
maneja las variables categoricas. En lugar de representar una variable categoérica con una
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Tabla 6.5: Tabla con Tipo de procesador

Tipo_Procesador

Intel(R) Core(TM) i7-3930K
Intel(R) Core(TM) i7-3930K
Intel(R) Core(TM) i7-3930K
Intel(R) Core(TM) i7-3930K
11th Gen Intel(R) Core(TM) 15-11400H
11th Gen Intel(R) Core ) i5-11400H
11th Gen Intel(R) Core ) i5-11400H
11th Gen Intel(R) Core ) i5-11400H
11th Gen Intel(R) Core ) 15-11400H

=~ =

Tabla 6.6: One-Hot Encoding de tipo de procesador

Intel(R) Core(TM) i7-3930K  11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-11400H

O OO OO

e}

[EG S S S o I e I )
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Tabla 6.7: Datos originales del tiempo y el consumo de memoria

Time Max_Consumo_Memoria

3.351757 25332
1.736818 24996
1.143891 25440
0.855465 25452
0.683705 25460

sola columna, la codificacién one-hot crea una nueva columna (o dimensién) para cada
categoria tnica dentro de esa variable.

Por ejemplo, en este trabajo se tiene una variable categérica como el tipo de procesa-
dor, y debido a la amplia gama de tipos de procesadores que se manejan (core i5,core i7,
core 19, celeron, xeon, amd ryzen 7...) la codificacién one-hot los transformaria en nuevas
variables de columna, lo que haria que tuviera un aumento gigantesco en la dimensio-
nalidad. Este mismo caso del tipo de procesador, es extensible también para las demas
caracteristicas a codificar.

Sin embargo, todo depende de cuantas distintas unidades de procesamiento con dis-
tintos procesadores se estén utilizando para evaluar una tarea y recolectar datos. Ya que
si los experimentos no son en tantas unidades, como es el caso de éste trabajo entonces
este tipo de codificacion resulta conveniente.

Normalizacion:

Luego de que se codifiquen los datos nominales, se pasaria al proceso de normalizacion.
Al escogerse como algoritmo de regresion las redes neuronales y la regresion lineal, se
deben normalizar los datos.Esto se debe a que los algoritmos de optimizacion utilizados
para entrenar redes neuronales pueden ser sensibles a la escala de las caracteristicas. La
normalizacion ayuda a evitar problemas numéricos y a mantener una mejor estabilidad
durante el proceso de optimizacién. Ademas ayuda a evitar que algunas caracteristicas
dominen el proceso de aprendizaje y garantiza que todas las caracteristicas contribuyan
de manera equilibrada a las predicciones de la red Aggarwal (2018).

Por otra parte cuando las caracteristicas estan en diferentes escalas, los coeficientes
estimados por la regresion lineal pueden ser dificiles de interpretar. La normalizacién de
los datos coloca las caracteristicas en la misma escala, lo que facilita la interpretacion de
los coeficientes y permite comparar su influencia relativa Agarwal (2013).

Por ejemplo en la tabla 6.7 se muestra los datos del tiempo y el consumo de memoria sin
normalizar y en la tabla 6.8 se muestran los datos normalizados usando la normalizacién z-
score. Los datos son una representacion de un experimento realizado usando el algoritmo
de Strassen en una computadora con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-8700 y una
estrategia de paralelizacion con OpenMP.

En resumen, tanto en redes neuronales como en regresion lineal, la normalizacion de los
datos ayuda a garantizar la estabilidad numérica, equilibrar las caracteristicas y facilitar
la interpretacion de los coeficientes. Estos beneficios contribuyen a un mejor rendimiento
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Tabla 6.8: Datos normalizados usando z-score
Time (z-score) Max_Consumo_Memoria (z-score)

1,727 819 —0,498 831
0,646 699 —1,573131
—0,262267 0,344 992
—0,828 338 0,481 722
—1,283914 0,644 248

y facilitan el analisis de los modelos de regresion Nelli (2018).

Aunque es cierto que los algoritmos basados en arboles, como Random Forest, no
requieren que los datos estén normalizados para funcionar correctamente Liu et al. (2012),
hay varias razones por las que atin podria ser util normalizar los datos:

1. Interpretabilidad: Normalizar los datos puede hacer que los resultados sean mas
interpretables. Por ejemplo, si se esta utilizando una medida de importancia de
caracteristicas como es el caso de este trabajo, entonces las caracteristicas con rangos
mas grandes podrian parecer artificialmente més importantes. Normalizar los datos
asegura que todas las caracteristicas estdn en la misma escala, lo que puede hacer
que las medidas de importancia de las caracteristicas sean mas comparables.

2. Preprocesamiento consistente: Si se esta comparando varios algoritmos de apren-
dizaje automatico, como es el caso de esta investigacién, y algunos de esos algoritmos
requieren normalizacion y otros no, puede ser mas facil y menos propenso a errores
simplemente normalizar los datos para todos los algoritmos.

3. Velocidad de convergencia: Aunque los algoritmos basados en arboles no requie-
ren normalizacién para funcionar correctamente, en algunos casos, la normalizacién
puede mejorar la velocidad de convergencia del algoritmo.

4. Reduccién de la influencia de los valores atipicos: La normalizacion puede
ayudar a reducir la influencia de los valores atipicos en el modelo. Aunque los al-
goritmos basados en arboles son generalmente robustos a los valores atipicos, en
algunos casos, los valores atipicos pueden afectar la calidad del modelo.

En resumen, aunque la normalizacion no es necesaria para los algoritmos basados en
arboles como Random Forest, ain puede seguir siendo tutil.

Division del conjunto de datos:

Luego de normalizar se divide el conjunto de datos, en datos de entrenamiento y datos
de prueba ya que al tener datos separados se puede evaluar de manera objetiva y realista el
rendimiento del modelo en datos no vistos previamente. Esto proporciona una medida mas
confiable de la capacidad de generalizacién del modelo. Ademas, la division del conjunto
de datos previene el sobreajuste, ya que si el modelo se hace muy bueno prediciendo
los datos de entrenamiento no puede generalizar correctamente a nuevos datos. Ademas,
permite comparar diferentes modelos y seleccionar el que tenga el mejor rendimiento en
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Tabla 6.9: Tabla original
Time N  Recur Hilos Max_PorCiento_Uso_Proc Max_Temp

0.29291 500 1 2 31.5 27
0.303482 500 1 3 28.83333333 27
500 1 ) 26.66666667 27
0.403068 500 2 1 31.5 27
0.350694 500 2 2 46 27
0.381646 500 2 4 40.16666667 27.5
0.392883 500 2 5 27.83333333 27
0.914812 1000 1 1 38 27.5
0.914812 1000 1 1 26.5 27
0.929739 1000 1 2 25.16666667 27.5
0.929739 1000 1 2 22 27
0.872171 1000 1 3 34 27.5
0.872171 1000 1 3 23.66666667 27.5
0.757497 1000 1 4 40 27.5
0.757497 1000 1 4 41.66666667 27.5
0.958601 1000 1 ) 70.66666667 28
1.15349 1000 2 1 31.66666667 27.5
1.15349 1000 2 1 20.5 27.5
1.16709 1000 2 2 32.16666667 27
1.16709 1000 2 2 22.66666667 27.5
1.07264 1000 2 3 33.33333333 27.5

el conjunto de prueba, ayudando asi a elegir el modelo mas adecuado para la prediccion
del tiempo, ya que en este trabajo se cuentan con cuatro modelos.

Por ejemplo en la tabla 6.9 se muestra un conjunto de datos que se obtuvo a partir de
un experimento realizado usando el algoritmo de Strassen en una tarjeta Jetson TX2 y
una estrategia de paralelizaciéon con OpenMP. Luego se aplicé una divisiéon de 80/20 en
donde se utiliz6 el 80 % de los datos para entrenar como se muestra en la tabla 6.10 y el
20 % para probar la eficiencia del algoritmo de regresiéon y que pueda generalizar como se
muestra en la tabla 6.11.

6.2.4. Entrenamiento

Una vez dividido los datos, en datos de entrenamiento y prueba, se pasa a la etapa
de entrenamiento de cada uno de los modelos, de la forma explicada en las secciones 5.9,
5.10, 5.11 y 5.12 usando para este proceso los datos de entrenamiento obtenidos a través
de la funcién de divisién explicada anteriormente. Por ejemplo en las tablas 6.12, 6.13,
6.14 y 6.15, se muestra una breve representacion de los pesos y sesgos obtenidos en una
Red neuronal secuencial de 3 capas, luego de entrenarla con los datos representados en la
tabla 6.10, tomando como variable a predecir el tiempo. El proceso de entrenamiento se
realiz6 usando la biblioteca tensorflow en python.

6.2.5. Evaluacion del algoritmo de regresion

Para poder evaluar los regresores se utilizan cuatro métricas:
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Tabla 6.10: Datos de entrenamiento

Time N  Recur Hilos Max_PorCiento_Uso_Proc Max_Temp

0.29291 500 1 2 31.5 27
0.303482 500 1 3 28.83333333 27
0.403068 500 2 1 31.5 27
0.350694 500 2 2 46 27
0.381646 500 2 4 40.16666667 27.5
0.392883 500 2 ) 27.83333333 27
0.914812 1000 1 1 38 27.5
0.914812 1000 1 1 26.5 27
0.929739 1000 1 2 25.16666667 27.5
0.872171 1000 1 3 34 27.5
0.872171 1000 1 3 23.66666667 27.5
0.757497 1000 1 4 40 27.5
0.757497 1000 1 4 41.66666667 27.5
0.958601 1000 1 ) 70.66666667 28
1.15349 1000 2 1 31.66666667 27.5
1.15349 1000 2 1 20.5 27.5

Tabla 6.11: Datos de prueba

Time N  Recur Hilos Max PorCiento_Uso_Proc Max_Temp

1.16709 1000 2 2 32.16666667 27
1.16709 1000 2 2 22.66666667 27.5
1.07264 1000 2 3 33.33333333 27.5
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Capa_1 Peso_1 | Capa_1_Peso_ 2 | Capa_1_Peso_3
-0.2554113 -0.14038442 -0.119239695

Tabla 6.12: Pesos de la Capa 1

Capa_2 Peso_ 1066 | Capa_2 Peso 1067 | Capa_2 Peso_1068 | Capa_2 Peso_1069

0.15008338 -0.056453474 0.23620409 -0.20589916

Tabla 6.13: Pesos de la Capa 2

R cuadrado (R?): Esta es una métrica que indica cudnta variacién en la variable
dependiente (o variable de respuesta) es explicada por la variable independiente (o
variables) en un modelo de regresién. Un R? de 1 indica que el modelo explica toda
la variacién en la variable de respuesta, mientras que un R? de 0 indica que el modelo
no explica ninguna de la variacién. R? siempre estd entre 0 y 1 Agarwal (2013).

» Error cuadratico medio (MSE): Esta es una métrica que mide la diferencia
promedio al cuadrado entre los valores predichos por un modelo y los valores reales.
Es una medida de la precision de un modelo de regresion. Un MSE mas bajo indica
un modelo mds preciso Agarwal (2013).

» Error absoluto medio (MAE): Esta es una métrica que mide la diferencia pro-
medio absoluta entre los valores predichos por un modelo y los valores reales. Al
igual que el MSE, es una medida de la precisiéon de un modelo de regresion. A di-
ferencia del MSE, el MAE no penaliza tanto los errores grandes, ya que no eleva al
cuadrado las diferencias Agarwal (2013).

» Error porcentual absoluto medio (MAPE): Esta es una métrica que mide la
diferencia promedio absoluta entre los valores predichos por un modelo y los valores
reales, como un porcentaje de los valores reales. Es 1til cuando se quiere expresar
el error de un modelo en términos relativos en lugar de absolutos. Un MAPE més
bajo indica un modelo més preciso Agarwal (2013).

Estas métricas se utilizan cominmente para evaluar la precision de los modelos de
regresion, y cada una tiene sus propias ventajas y desventajas. Por ejemplo, el MSE y el
MAE son faciles de interpretar y calcular, pero pueden ser sensibles a los valores atipi-
cos. El R? es una medida 1til de la calidad de ajuste de un modelo, pero no dice nada
sobre su precision absoluta. El MAPE puede ser 1til cuando se quiere expresar el error
en términos porcentuales, pero puede ser indefinido o infinito si los valores reales son cero.

Aunque el coeficiente de R? no aporta informacién sobre la precisién absoluta del mo-
delo puede resultar 1til para entender qué tan bien el modelo de regresiéon puede explicar
la variabilidad en los tiempos de ejecucion del algoritmo.

R? mide la proporcién de la variabilidad total en los tiempos de ejecucién que es ex-
plicada por el modelo. Un R? cercano a 1 indica que el modelo puede explicar una gran
proporcién de la variabilidad en los tiempos de ejecucién, mientras que un R? cercano
a 0 indica que el modelo no puede explicar mucho de la variabilidad en los tiempos de
ejecucion.
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Capa_3_Peso_28

Capa_3_Peso_29

Capa_3_Peso_30

Capa_3_Peso_31

0.12740378

-0.29977205

0.08586057

-0.40096363

Tabla 6.14: Pesos de la Capa 3

Capa_1_Sesgo_1

Capa_1_Sesgo_2

Capa_1_Sesgo_3

Capa_1_Sesgo 4

-0.024006277

0.012752869

0.00498414

-0.016842034

Tabla 6.15: Sesgos de la Capa 1

Por lo tanto, si se obtiene un alto valor de R?, esto podria indicar que el modelo es

capaz de capturar las relaciones subyacentes entre las variables predictoras y los tiempos
de ejecucion del algoritmo.
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Capitulo 7

Resultados

Con el fin de poder validar la propuesta se decidié realizar una serie de experimentos en
donde se tomo una tarea y se midié su comportamiento bajo distintas configuraciones en
varias unidades de procesamiento. Luego se procedié a analizar y preprocesar los datos
con el fin de introducirlos en los algoritmos de regresién presentados en la propuesta.

En este caso se decidié escoger como tarea el algoritmo de Strassen. El algoritmo
de Strassen es altamente paralelizable porque las operaciones de multiplicacién y adicion
en las submatrices pueden realizarse de manera independiente unas de otras como se
muestra en la figura 7.1. Cada una de las multiplicaciones de las submatrices se puede
asignar a un procesador o un hilo separado, lo que significa que muchas operaciones pueden
realizarse simultaneamente, aprovechando al maximo las capacidades de los sistemas de
computacién en paralelo. Ademads el algoritmo de Strassen realiza menos multiplicaciones
que el algoritmo estandar de multiplicaciéon de matrices, lo que también contribuye a su
eficiencia y a su capacidad para ser paralelizado. Sin embargo, aunque el algoritmo de
Strassen es tedricamente més rapido para matrices muy grandes, en la practica, debido
a la sobrecarga de dividir las matrices y combinar los resultados, a menudo es mas lento
que el algoritmo estandar para matrices de tamano pequeno a mediano. Ademas, requiere
mas memoria que el algoritmo estandar, lo que puede ser un problema para matrices muy
grandes Cormen (2013).

7.1 Estrategia de paralelizacién del algoritmo de Strassen

El algoritmo de Strassen para la multiplicacién de matrices se puede paralelizar de
varias formas. Una de las formas mas comunes es paralelizar la multiplicacion en el ultimo
nivel de recursividad. Esto se hace generalmente cuando las submatrices alcanzan un
cierto tamano umbral en el que la multiplicacién de matrices se puede realizar de manera
eficiente en paralelo Cormen (2013). En lugar de realizar la multiplicacién estandar de
matrices, que requiere O(n?) operaciones, el algoritmo de Strassen realiza la multiplicacién
en O(n!927) operaciones Cormen (2013). El algoritmo funciona dividiendo cada una de las
matrices en cuatro submatrices, y luego calculando siete productos de estas submatrices.
Las submatrices y los productos se definen de la siguiente manera para dos matrices A y
B de tamano 2n x 2n Cormen (2013):

All A12 Bll BlZ
A — B et
|:A21 A22:| ’ |:B21 B22:|

donde cada A;; y B;; es una matriz de tamano n x n.
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Productos M

M1 = (A11+A22)(B11+B22) _P{ M2 = (A21+A22)B11

Matriz C Matriz B Matriz A

C11 =M1 +M4-M5+M7}—b{ C12 = M3 + M5 M3 =A11(B12-B22) ——» M4 = A22(B21-B11) B11 B12 Al1 A12

C21= M2 + M4 _P{ C22 = M1 - M2 + M3 + M6 M5 = (A11+A12)B22 _P{ M6 = (A21-A11)(B11+B12) ‘ B21 B22 A21 A22

M7 = (A12-A22)(B21+B22)

Figura 7.1: Proceso de obtencién de la matriz resultante C en el algoritmo de Strassen

Los siete productos, P;, se calculan de la siguiente manera:

Py = A1 (B2 — Ba)
Py = (Ay1 + A12) B
Py = (Ag1 + Ag)Bu
Py = Ay (Ba1 — Bi1)
Ps = (A11 + Ag)(B11 + Baa)
Ps = (A2 — Ag)(Ba1 + Bo)
Pr = (A1 — Ag)(Bi + Bio)

Finalmente, los elementos de la matriz resultante C' se calculan a partir de los
productos P;:

_ Ps+P,— P+ P P+ P
P+ Py Ps+ P —P;— P
En el ultimo nivel de recursividad, cuando las submatrices son lo suficientemente

pequenas, la multiplicacién de matrices se realiza de manera trivial (es decir, se realiza la
multiplicacién estandar de matrices).

C

Esta multiplicacién se puede paralelizar. Cada elemento de la matriz resultante se
puede calcular de forma independiente, por lo que estos calculos se pueden realizar en
paralelo.

Por ejemplo, si en el tltimo nivel de recursividad tenemos dos matrices de 4 x 4:

a11 Q12 aiz a4 bii b1z biz bus
A — G21 Q22 Q23 A4 . B= bai baa bz bay
a31 (32 (a33 A34 bs1 b3y b33 by
41 Q42 (43 (44 bar byo byz buy

La matriz resultante C se calcula como:
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C11 Ci12 C13 Ci4 A
Co1 Co2 Co3 Coq
C= donde ¢;; = E ;1D
) J J
C31 C32 (33 C34 =
Cq1 C42 C43 Cyq

Cada uno de los elementos ¢;; se puede calcular en paralelo utilizando diferentes
hilos de procesamiento.

Ademas, las operaciones de suma y resta de matrices en el algoritmo se pueden rea-
lizar también se pueden paralelizar a nivel de cada elemento de la matriz. Cada operacion
de suma o resta puede ser asignada a un hilo de procesamiento diferente.

Por ejemplo, si tenemos dos matrices 4 x 4 :

a1 G12 a13 A4 bii b1z b1z bus
A= G21 G2 (23 A4 . B= ba1 baa bz by
a31 G32 a3z dA34 bz1 b3y b33 b3y
Q41 Q42 Q43 Q44 bai bio baz bus

Podemos calcular la suma de estas dos matrices en paralelo donde cada elemento
de la matriz resultante C' = A 4+ B se calcula como ¢;; = a;; + b;;. Cada una de estas
operaciones de suma puede ser realizada por un hilo de procesamiento diferente. Por
ejemplo, un hilo puede calcular ¢;; = a1 + b11, otro hilo puede calcular ¢ = a2 + bia, y
asi sucesivamente. De esta manera, los 16 elementos de la matriz C' pueden ser calculados
en paralelo. De manera similar, si necesitamos calcular la diferencia de las matrices Ay B,
cada elemento de la matriz resultante D = A— B se calcula como d;; = a;; —b;j. Cada una
de estas operaciones de resta puede ser realizada por un hilo de procesamiento diferente.
Para lograr esta paralelizaciéon tanto para la multiplicacion como para las operaciones de
suma y resta, se utilizé las tecnologias de CUDA y OpenMP (ver mds en sobre paralelismo
en la seccién 2.10).

7.1.1. Estrategia de multiplicacién y suma usando CUDA

CUDA es una plataforma de computacion paralela y una API de modelo de pro-
gramacion creada por NVIDIA. Esta permite un uso significativo de la potencia de pro-
cesamiento de las GPU para la computacién general Kirk (2007).

En CUDA, un hilo es la unidad bésica de ejecucién y esta contenido dentro de un
bloque. Un bloque es un grupo de hilos que pueden cooperar entre si mediante el uso de
mecanismos de sincronizacién y memoria compartida. Los bloques, a su vez, estan orga-
nizados en una cuadricula que define el espacio de indices de bloques. Cada hilo y bloque
tiene un identificador tnico, que se puede usar para decidir qué parte del calculo debe
realizar Kirk (2007).

La GPU NVIDIA ejecuta bloques de hilos en grupos llamados warps. Un warp cons-
ta de 32 hilos que se ejecutan en paralelo. La GPU programa los warps para su ejecucion,
y si todos los hilos de un warp siguen la misma ruta de ejecucion, la GPU puede ejecutar

la instruccién una vez para todo el warp, lo que mejora la eficiencia Kirk (2007).

La paralelizacién de la multiplicacion en el codigo CUDA se veria asi:
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__global__ void matrixMul(float* C, float* A, float* B, int N) {
int row = blockIdx.y * blockDim.y + threadldx.y;
int col = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

float val = 0;
if (row < N && col < N) {
for (int i = 0; i < N; ++i) {
val += Alrow * N + i] * B[i * N + coll;
}

Clrow * N + col] = val;

En este cédigo, blockldx, blockDim y threadldx son variables predefinidas en CUDA
que identifican el bloque y el hilo actual, y N es el tamano de las matrices. Cada hilo
calcula un elemento de la matriz resultante, sumando los productos de los elementos co-
rrespondientes de las filas de la matriz A y las columnas de la matriz B.

La paralelizacién de la suma (extensible para la resta al cambiar el signo) en el
cédigo CUDA se veria asi:

__global__ void matrixAdd(float* C, float* A, float* B, int N) {
int row = blockldx.y * blockDim.y + threadldx.y;
int col blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;

if (row < N && col < N) {
Clrow * N + col] = Alrow * N + col] + Blrow * N + col];

En este cédigo, blockldx, blockDim y threadldx son variables predefinidas en CUDA
que identifican el bloque y el hilo actual, y ‘N es el tamano de las matrices. Cada hilo
calcula un elemento de la matriz resultante, sumando los elementos correspondientes de
las matrices A y B.

7.1.2. Estrategia de multiplicacién usando OpenMP

OpenMP es una API de programacion que soporta la programacién multiproceso de
memoria compartida en C, C++, y Fortran en multiples plataformas. OpenMP utiliza
un modelo de ejecucién de hilos de fork-join. En este modelo, un hilo maestro crea un
punto de fork al comienzo de una regién paralela, creando hilos adicionales que ejecutan
el c6digo dentro de la region paralela Mattson (2001).

En el caso de la multiplicaciéon de matrices, cada hilo en OpenMP se encarga de
calcular un elemento ¢;; de la matriz resultante. Esto se puede lograr dividiendo la matriz
en bloques y asignando cada bloque a un hilo diferente. De esta manera, cada hilo realiza
una parte del cédlculo total, lo que permite que la multiplicacién de matrices se complete
méas rapidamente que si se realizara de manera secuencial.
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En OpenMP, un hilo es la unidad basica de ejecucion y los hilos pueden ser creados
y destruidos dindmicamente durante la ejecuciéon del programa. OpenMP proporciona di-
rectivas de compilador, funciones de biblioteca y variables de entorno que influyen en el
comportamiento del tiempo de ejecucién Mattson (2001).

En el cédigo OpenMP, esto se veria ast:

#pragma omp parallel for
for (int i = 0; i < N; ++i) {
for (int j = 0; j < N; ++j) {
float sum = O;
for (int k = 0; k < N; ++k) {
sum += A[i *x N + k] * B[k * N + j];
}

C[i * N + j] = sum;

En este cédigo, #pragma omp parallel for es una directiva de OpenMP que indica
que el siguiente bucle ‘for debe ser ejecutado en paralelo por multiples hilos. ‘N* es el
tamano de las matrices. Cada hilo calcula un elemento de la matriz resultante, sumando
los productos de los elementos correspondientes de las filas de la matriz A y las columnas
de la matriz B Mattson (2001).

En el caso de la suma de matrices, cada hilo puede calcular la suma de un conjunto
de elementos de la matriz de manera independiente. Esto se puede hacer dividiendo la
matriz en bloques y asignando cada bloque a un hilo diferente.

#include <omp.h>

void matrixAdd(float** C, float**x A, float**x B, int N) {
#pragma omp parallel for
for (int i = 0; i < N; ++i) {
for (int j = 0; j < N; ++j) {
Clil[j]1 = A[i1([j] + B[il[j];
}

En este cédigo, la directiva #pragma omp parallel forle dice a OpenMP que cree
un equipo de hilos y divida la iteracion del bucle entre ellos. Cada hilo calcula la suma
de un conjunto de elementos de la matriz de manera independiente.

7.2 Primera fase
En la primera fase se decidié probar el algoritmo de Strassen en distintas plata-

formas o unidades de procesamiento, variandole distintas configuraciones y midiendo los
parametros durante su ejecucion de la forma mencionada en el capitulo de Propuesta
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Se decidio6 configurar las ejecuciones usando las dos estrategias de paralelizacion con
CUDA y OPENMP mencionadas anteriormente, una variante secuencial en donde se hace
la multiplicacién de matrices de manera estandar y una combinacion de la estrategia de
paralelizaciéon CUDA con OpenMP en donde los hilos OpenMP se encargan de realizar la
paralelizacién de la suma de matrices y los hilos CUDA se encargan de realizar las dis-
tintas multiplicaciones. Para todos los casos se usé una optimizacién -03 del compilador
GNU. Luego para las estrategias de paralelizacion de la multiplicacion con OPENMP se
aplicé otra variante en donde se decidié quitarle el planteamiento recursivo al algoritmo
de Strassen y ejecutar cada uno de los productos de submatrices P, que se propone en
Strassen de manera estandar.

Por tanto quedaron entonces las siguientes variantes:

» Variante CUDA: Paraleliza las multiplicaciones del algoritmo de Strassen en el
ultimo nivel de recursividad solamente usando CUDA.

= Variante OpenMP: Paraleliza las multiplicaciones del algoritmo de Strassen en el
ultimo nivel de recursividad solamente usando OpenMP.

= Variante CUDA con OpenMP: Paraleliza las multiplicaciones del algoritmo de
Strassen en el ultimo nivel de recursividad solamente usando CUDA y paraleliza las
operaciones de suma y resta que se hagan en el algoritmo usando OpenMP.

= Variante OpenMP no recursivo: Paraleliza las operaciones de multiplicaciéon de
las submatrices P,. Por lo que se elimina el planteamiento recursivo.

= Variante secuencial: No se realiza ninguna paralelizacién
Las variaciones en la configuracién de cada variante se describen a continuacién:

= Variante CUDA: Esta variante solamente se pudo probar en un solo equipo debido
a las limitaciones para encontrar dispositivos que poseyeran tarjetas de video Nvidia.

e (Caracteristicas pre-ejecucion tarea:

o Tamano N: El tamano N de las matrices a multiplicar se defini6 como
punto de partida en 1000 y como punto final en 7500 y se fue variando con
un paso de 500 para cada instancia.

o Hilos OpenMP: En el caso de la variante con CUDA solamente, no se
considera el uso de hilos OpenMP por lo que se introduce el valor 0

o Recursividad: La recursividad se ajusté de 1 a la permitida para cada
tamano de las matrices a multiplicar. El tamano maximo de recursividad al
que se llega se calcula a priori para cada par de matrices a multiplicar. Por
lo tanto, el niimero méximo de niveles de recursién que se pueden alcanzar
para una matriz de tamano nxn es log, n, redondeado hacia abajo al entero
mas cercano. Por ejemplo, si se tiene una matriz de tamano 1024 x 1024, se
puede dividir en 2 hasta 10 veces antes de llegar a una matriz de tamano
1 x 1. Entonces, el nimero maximo de niveles de recursion para una matriz
de tamano 1024 x 1024 es 10.
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o Hilos CUDA: Los hilos CUDA se establecieron al méximo. Se utilizé
una cuadricula 2D de bloques, y cada bloque contiene una cuadricula 2D
de hilos. El nimero de bloques en cada dimension es el tamano de la
matriz N dividido por el nimero de hilos por bloque NT, redondeado
hacia arriba. Esto asegura que haya suficientes bloques para cubrir toda
la matriz, incluso si N no es un multiplo de NT. Esta configuracién se
mantiene constante para todas las pruebas.
int NT = 32;
dim3 bloques((int)ceil((double)n/(double)NT)

, (int)ceil((double)n/(double)NT));
dim3 hilos(NT,NT);

e Caracteristicas pre-ejecucién unidades de procesamiento: Al solamente utili-
zarse un equipo para entrenar los distintos modelos de regresion usando esta
variante no se tomaron en cuenta las caracteristicas pre-ejecucién de la unidad
de procesamiento puesto que una variable predictora (o caracteristica) que tie-
ne el mismo valor en todas las filas no aporta ninguna informacién 1til para un
modelo de regresion. La varianza en los datos es esencial para que un modelo
pueda aprender de ellos. Si una caracteristica no tiene varianza, es decir, si
todos los valores son iguales, entonces esa caracteristica no puede tener ningin
efecto en la variable de salida y, por lo tanto, no tiene sentido incluirla en el
modelo Hastie et al. (2001).

Los algoritmos de regresién se basan en la relacién entre las caracteristicas
(variables independientes) y la variable objetivo (variable dependiente). Si una
caracteristica no tiene varianza (es decir, todos los valores son iguales), en-
tonces no hay ninguna relacion que pueda ser explotada por el algoritmo de
regresion Hastie et al. (2001).

El equipo donde se hizo la prueba fue una Jetson TX2 con un tipo de procesa-
dor ARM Cortex A52, almacenamiento secundario embedded MultiMediaCard
5.1 con velocidades de lectura secuencial de hasta 250MB/s y velocidades de
escritura secuencial de hasta 125MB/s, una tarjeta de memoria de 8gb, y el
sistema operativo que se utilizo fue Ubuntu 22.04.

e Caracteristicas de monitoreo : Del conjunto total de caracteristicas a moni-
torear que se habian propuesto, para esta variante se considerd el tiempo de
ejecucion, el porciento de uso del procesador, la frecuencia del procesador, la
memoria usada y la temperatura.

Las caracteristicas de monitoreo del almacenamiento secundario, no se tomaron
en cuenta ya que esta tarea no hace uso del disco para realizar ninguna opera-
cion de lectura o escritura, aunque las mediciones se guardaron en un archivo
csv, el algoritmo de Strassen directamente no hace ninguna operacién de uso de
disco, puesto que los tamanos de las matrices cabian perfectamente en la me-
moria RAM y no se necesité de espacio adicional. Por tanto las mediciones de
las caracteristicas del disco no influyen en el tiempo de ejecucion del algoritmo.
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Por otro lado los valores que se obtuvieron de las mediciones de la frecuencia
del procesador fueron constantes en esta plataforma, y pasa lo mismo que
con las caracteristicas pre-ejecuciéon, al no haber varianza no aporta ninguna
informacion util al algoritmo de regresién. Por tanto esta caracteristica no se
considero.

s Variante CUDA OPENMP:

e (Caracteristicas pre-ejecucion tarea:

e}

Tamano N: Se defini6 exactamente igual que la variante de CUDA .

o}

Hilos OpenMP: Los hilos OpenMP se configuraron de 1 a 12, para cada
tamano del problema y se fue variando con un paso de 1 en cada instancia.

Recursividad: Se definié exactamente igual que la variante de CUDA

e}

(0]

Hilos CUDA: Se establecieron exactamente igual que en CUDA, al limite
de lo permitido.

e (Caracteristicas pre-ejecucion unidades de procesamiento: En esta variante por
la misma razén que en la variante de CUDA se probd en el mismo dispo-
sitivo(Jetson TX2), generandose el mismo problema de la varianza para las
caracteristicas. Por tanto tampoco se consideraron como pardmetros para el
entrenamiento del algoritmo de regresion.

e Caracteristicas de monitoreo : Situacién similar al caso de la variante de CU-
DA. Solamente se consideraron el tiempo de ejecucion, el porciento de uso del
procesador, la frecuencia del procesador, la memoria usada y la temperatura
y para el caso de la frecuencia del procesador se obtuvieron valores iguales en
cada instancia de configuracién. Por tanto esta caracteristica se deseché para
el entrenamiento del algoritmo de regresién

= Variante OpenMP:

e Caracteristicas pre-ejecucion tareas:

o Tamano N: El tamano N de las matrices a multiplicar se defini6 como
punto de partida en 1000 y como punto final en 7500 y se fue variando con
un paso de 500 para cada instancia.

o Recursividad: Se estableci6 igual que en las variantes de CUDA.
o Hilos OpenMP: Se estableci6 igual que la variante de CUDA con OpenMP.

o Hilos CUDA: Con esta variante de paralelizacién no se considera el uso
de hilos CUDA.

e Caracteristicas pre-ejecucién de la unidad de procesamiento: Del conjunto total
de caracteristicas se consideraron todas exceptuando las caracteristicas de el
dispositivo de almacenamiento, ya que como se explicé anteriormente en esta
variante de Strassen con esta estrategia de paralelizacion no se hace uso de dis-
co. Las pruebas para esta variante se realizaron en 28 unidades de procesamien-
to independientes con caracteristicas similares en algunas. Las caracteristicas
de cada uno se pueden evidenciar en la tabla C.1 y la tabla C.2 expuesta en
los apéndices.
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e Caracteristicas de monitoreo: Las caracteristicas que se monitorearon en las 28
unidades de procesamiento fueron el tiempo de ejecucién, el porciento de uso del
procesador, la frecuencia del procesador, la memoria usada y la temperatura.
Las caracteristicas de monitoreo del disco no se toman en cuenta tampoco por
la misma razon del tipo de algoritmo que se esta analizando.

= Variante OpenMP no recursivo: Este caso es parecido a OpenMP recursivo
variando en que no se toma en cuenta dentro de las caracteristicas pre-ejecucion de la
tarea o la configuracion, el nivel de recursividad, y ademads esta variante solamente se
probé en 21 unidades de procesamiento independientes con caracteristicas similares
entre si.

= Variante secuencial: Este caso también es parecido a OpenMP recursivo, varia en
que no se toma en cuenta los hilos OpenMP y solamente se probé en 4 unidades de
procesamiento independientes con caracteristicas similares entre si.

7.3 Segunda fase

Una vez obtenidos los datos de los experimentos se procede a realizar la funcion de
unién en donde se concatenaron las mediciones obtenidas del monitoreo para cada confi-
guraciéon del algoritmo de Strassen. Para luego agrupar el conjunto de datos a partir de
las caracteristicas criticas como se muestra en 6.4.

Quedaron entonces cinco conjunto de datos distintos:

Conjunto de datos para OpenMP recursivo

Conjunto de datos para OpenMP no recursivo

Conjunto de datos para CUDA recursivo

Conjunto de datos para CUDA con OpenMP

Conjunto de datos para secuencial

Con cada conjunto de datos obtenido entonces se procedié a realizar el analisis
descriptivo para cada uno. En las graficas 7.2, 6.5, 7.3, 7.4, 7.5, 7.6 se pueden observar
las distintas de distribuciones del tiempo para cada variante y una curva de ajuste. El
eje y representa la frecuencia o densidad de los valores de la variable, y el eje x represen-
ta los valores que toma la variable del tiempo. La distribucion que siguen estas graficas
es desconocida sin embargo se instuia que la distribucién que se siguia para las gréaficas
de OpenMP recursivo, OpenMP no recursivo y secuencial podian seguir algin tipo de
distribucién exponencial, por tanto se le realizé la prueba de Kolmogorov-Smirnov para
determinar con un nivel de significancia del 5% si seguia o no esa distribucién, obte-
niéndose entonces un p-valor de 0 por lo que se rechazé la hipétesis nula.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba de bondad de ajuste que compara
la funcién de distribucién acumulativa (CDF) de los datos con la CDF de una distribucién
tedrica. Un p-valor de 0 significa que se rechaza la hipétesis nula de que los datos siguen
la distribucién teérica con un alto grado de confianza Lopes (2011).
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Figura 7.2: Distribucion del tiempo en la variante CUDA con OpenMP recursivo
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Figura 7.3: Distribucion del tiempo en la variante CUDA recursivo
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Figura 7.4: Distribucién del tiempo en la variante OpenMP no recursivo
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Figura 7.5: Distribucion del tiempo en la variante OpenMP recursivo
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Figura 7.6: Distribucion del tiempo en la variante secuencial

Por otra parte se realizo el analisis de correlacién usando los tres métodos descritos
en el capitulo anterior, Spearman, Pearson y Kendall. Obteniéndose los coeficientes de
correlacion entre dos variables expresados en cada celda de las matrices para cada variante.
En las figuras 7.7, 7.8, 7.9, 7.10, 7.11, 7.12, 7.13, 7.14, 7.15, 7.16, 7.17, 7.18, 7.19, 7.20,
y 7.21, se pueden apreciar las matrices de correlaciéon con los tres métodos para cada
variante. En las figuras 7.7, 7.9, 7.10, 7.13, 7.15, 7.16, 7.17, 7.19, y 7.20, los hilos expuestos
como atributo se refiere a hilos OpenMP. Se puede observar de manera general que existe
una correlacion fuerte positiva entre el tamano N de las matrices y el tiempo de ejecucion
lo que puede resultar légico, debido a que el aumento de la cantidad de elementos a
procesar puede influir linealmente en el aumento del tiempo. Ademas se encontré que el
nivel de recursividad para las variantes donde se utiliza CUDA influye en el aumento del
tiempo de ejecucion. Este resultado se presupone que sea provocado por la cantidad de
transferencias desde el host al device que aumentan proporcionalmente al aumentar la
recursividad. Dichas transferencias se realizan para poder pasar los datos de las matrices
a las tarjetas de video, y una vez que esta se encargue de procesarlas, se devuelve el
resultado hacia atras. Esto provoca un costo al tiempo, ain cuando se estan paralelizando
las multiplicaciones con los hilos de la tarjeta de video.

Por otra parte se puede verificar por ejemplo en la figura 6.7 que los hilos OpenMP
tienen una baja correlacién con el tiempo. Esto se presupone que sea debido a que la
carga de procesamiento alta se condensa en los hilos CUDA, que son los que se encar-
gan de las multiplicaciones de las matrices en el iltimo nivel de recursividad, los hilos
OpenMP solamente se utilizan para paralelizar las sumas y restas lo cual en proporcién,
no representan una alta carga computacional.

Sin embargo la correlacion no implica causalidad. Las medidas de correlacién, como
las correlaciones de Pearson, Spearman y Kendall, miden la fuerza y la direccién de la
relacién lineal o mondtona entre dos variables, pero no pueden determinar si un cambio
en una variable causa un cambio en la otra Hardle and Simar (2012).

Incluso si existe una correlacién alta entre dos variables, esto no significa que se
pueda usar una variable para predecir con precisién la otra. La correlacion solo mide la
relacion lineal o mondtona entre las variables, pero la relacién real podria ser mas com-
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pleja y podria estar influenciada por otros factores Héardle and Simar (2012).
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Figura 7.7: Matriz de correlacién de Kendall para la variante de CUDA con OMP recursivo
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Figura 7.8: Matriz de correlacién de Kendall en la variante CUDA recursivo
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Figura 7.11: Matriz de correlaciéon de Kendall en la variante secuencial

10

Time

Recur

-04

PorCiento_Uso_Memoria

-0.2

Promedio_PorCiento_Uso_Proc —

Promedio_Temp -

Promedio_Frecuencia_Proc
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Figura 7.13: Matriz de correlacion de Pearson en la variante CUDA con OMP recursivo
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Figura 7.14: Matriz de correlacion de Pearson en la variante CUDA recursivo
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Figura 7.16: Distribucién del tiempo en la variante OpenMP recursivo
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Figura 7.17: Matriz de correlacién de Spearman en la variante CUDA con OMP recursivo
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Figura 7.18: Matriz de correlacion de Spearman en la variante CUDA recursivo
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Figura 7.19: Matriz de correlaciéon de Spearman en la variante OMP no recursivo
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Figura 7.21: Matriz de correlacién de Spearman en la variante secuencial

Por consiguiente se procedié a realizar la deteccion de valores atipicos auxilidndose
de la herramienta de los diagramas de cajas y bigotes. Las caracteristicas que fueron
analizadas representan los valores que se obtuvieron durante el monitoreo de la tarea
en sus distintas variantes y configuraciones, ya que se entiende que puedan ser las mas
sensibles a poder obtener errores en mediciones o valores que no reflejen una consonancia
con los resultados esperados.

En las graficas 7.22, 7.23, 7.24, 7.25, 7.26, 7.27 se muestran las columnas donde se
obtuvieron valores atipicos para cada una de las variantes. Sin embargo el analisis arrojo
que los valores obtenidos no representan incongruencias en los datos, y se deben a casos
excepcionales por la forma en que se disend el experimento. Por tanto no se decidié rea-
lizar ningiin tipo de procesamiento adicional con estos datos ya que pueden representar
informacion valiosa para los modelos de regresion.
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Outliers en la columna 'PorCiento_Uso_Memoria'
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PorCiento_Uso_Memoria

Figura 7.22: Diagrama de caja y bigotes para el por ciento de uso de memoria en la
variante OpenMP recursivo
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Outliers en la columna 'Promedio_Frecuencia_Proc'

10 20 30 40 50 60 70
Promedio_Frecuencia_Proc

Figura 7.23: Diagrama de caja y bigotes para el promedio de frecuencia del procesador
en la variante CUDA con OpenMP recursivo
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Outliers en la columna 'Promedio_Frecuencia_Proc'

41 » *
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Figura 7.24: Diagrama de caja y bigotes para el promedio de frecuencia del procesador
en la variante OpenMP recursivo
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Outliers en la columna 'Promedio_PorCiento_Uso Proc'

10 20 30 40 50 60
Promedio_PorCiento_Uso_Proc

Figura 7.25: Diagrama de caja y bigotes para el por ciento de uso del procesador en la
variante CUDA recursivo
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Outliers en la columna 'Promedio_PorCiento_Uso Proc'

3 4 5 6 7 8
Promedio_PorCiento_Uso_Proc

Figura 7.26: Diagrama de caja y bigotes para el por ciento de uso del procesador en la
variante secuencial
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Outliers en la columna 'Promedio_Temp'
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Promedio_Temp

Figura 7.27: Diagrama de caja y bigotes para el promedio de temperatura en la variante
OpenMP no recursivo

Una vez que se han identificado los valores atipicos se procedi6 a encontrar los valores
faltantes. En este proceso se identificaron un conjunto de filas con valores faltantes, las
cuales se procedieron a eliminar, después de inspeccionar que dichos valores que faltaban
se debian a problemas en el monitoreo de las caracteristicas en ejecucién.

Por consiguiente se procedié a realizar la codificacion y normalizacién de los con-
juntos de datos. En este proceso para el caso de la codificacién en el conjunto de datos
de CUDA recursivo y CUDA con OpenMP recursivo, no se realizé ninguna codificacion,
ya que al solamente realizar el experimento en una plataforma las caracteristicas pre-
ejecucion propuestas a codificar no tenfan ningin tipo de varianza.

Una vez codificadas y normalizadas las variables para cada conjunto de datos, se
procedio a realizar la division de cada uno de los conjuntos de datos, en entrenamiento
y prueba. En este caso y a partir de investigaciones previas Nelli (2018) Agarwal (2013)
Perner (2002), se decidié dividir un 70 % de cada conjunto de datos para entrenar los
regresores y un 30 % de cada conjunto para la prueba y evaluacién de los distintos regre-
sores.

El entrenamiento de cada uno de los modelos para las distintas variante se realizo
para el caso de la Regresién Lineal Multiple y el Random Forest la biblioteca Scikit-
learn de Python y en el caso de la Red Neuronal Secuencial y la Red LSTM se utilizo la
biblioteca Keras también de Python.

La Red Neuronal utilizada consto de tres capas. La primera es la capa de entrada
compuesta por n neuronas siendo n el conjunto de variables predictoras para cada va-
riante. Luego la segunda es una capa oculta densa o sea donde cada neurona en esa capa
estd conectada a todas las neuronas en la capa anterior, estd compuesta por 2n neuronas
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siendo n la cantidad de variables predictoras. La tultima es una capa de salida compuesta
por una sola neurona, esta capa también es densa.

Para el caso de la red LSTM se utilizaron dos capas, la primera es una capa LSTM
compuesta por 80 unidades. La segunda es la capa de salida compuesta por una sola neu-
rona, siendo esta tltima capa densa.

Para evitar el sobreajuste en ambos modelos se aplicé una técnica de regularizacion
llamada Dropout que consiste en “desactivar” o “apagar” algunas neuronas durante la fase
de entrenamiento.Esto significa que durante cada paso de entrenamiento, cada neurona
tiene la posibilidad de ser ignorada durante la propagacién hacia adelante y la propaga-
cién hacia atrdas Aggarwal (2018).

La idea detras de esto es que al apagar aleatoriamente ciertas neuronas, se reduce
la dependencia de la red en cualquier neurona individual y se fomenta la distribucion de
la carga”de aprendizaje a través de todas las neuronas de la capa. Esto puede ayudar a
prevenir el sobreajuste, que es una situacion en la que la red aprende patrones especificos
de los datos de entrenamiento que no se generalizan bien a los datos no vistos Aggarwal
(2018).

Para evitar el sobreajuste en el modelo de Regresion Lineal Multiple se utilizé la
técnica de regularizacién L1 o Lasso en la cual se anade un término de penalizacién a la
funcién de coste del modelo, quen en este caso fue de 0.1 Khuri (2013).

Por otra parte el Random Forest internamente utiliza métodos para evitar el sobre-
ajuste sin embargo, se decidié modificar algunas hiperparametros que permiten ajustar
mejor la dependencia al sobreajuste como por ejemplo :

= n_estimators: Este parametro controla el niimero de arboles en el bosque. En
general, a medida que aumenta el nimero de arboles, el modelo se vuelve mas ro-
busto y menos propenso al sobreajuste. Sin embargo, hay un punto de rendimientos
decrecientes después del cual agregar mas arboles no mejora significativamente el
rendimiento del modelo Liu et al. (2012).

= max_depth: Este parametro controla la profundidad maxima de los arboles. Un
arbol mas profundo puede capturar mas detalles y patrones complejos, pero también
es més propenso al sobreajuste. Limitar la profundidad de los arboles puede ayudar
a prevenir el sobreajuste Liu et al. (2012).

= min_samples_leaf y min_samples_split: Estos parametros controlan el tamano
minimo de las hojas y los nodos internos, respectivamente. Al aumentar estos valores,
se restringe la capacidad del modelo para ajustarse a los datos de entrenamiento, lo
que puede ayudar a prevenir el sobreajuste Rajaraman (2012).

= max_features: Este parametro controla el niimero de caracteristicas que se conside-
ran al buscar la mejor division. Al reducir el nimero de caracteristicas consideradas,
se puede aumentar la diversidad de los arboles y hacer que el modelo sea més robusto
Liu et al. (2012).
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Para poder evaluar los regresores se utilizaron las cuatro métricas descritas en la sec-
cién 6.2.5. En las graficas 7.28, 7.29, 7.30, 7.31 y 7.32 se muestran las evaluaciones de
los resultados de cada modelo de regresién, para las métrica mape. La métrica mape
como se explico en la 6.2.5 mide el promedio de los errores absolutos porcentuales. Un
valor mas bajo de mape indica un mejor rendimiento del modelo, ya que significa que el
modelo tiene, en promedio, un menor porcentaje de error en sus predicciones. Se puede
observar que el Random Forest resultd ser el modelo que mejores resultados arrojé para
la estrategia de CUDA con OpenMP recursivo, CUDA recursivo, OpenMP no recursivo
y OpenMP recursivo, como se muestra en las grafica 7.28, 7.29, 7.30, 7.31. Por otra parte
la red neuronal LSTM también muestra muy buenos resultados llegando a tener en las
predicciones para la estrategia secuencial, resultados de la métrica mape més bajas que
el modelo de Random Forest.

Valor de la métrica mape para la estrategia (CUDA_OMP_RECURSIVO)

140

120 A

100 A

80+

mape

60

204

MNeural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion
Regresor

Figura 7.28: Métrica de evaluacién mape para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia CUDA con OpenMP recursivo
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Valor de la métrica mape para la estrategia (CUDA_RECURSIVO)

140
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100
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mape

60+

204

Neural_Seq

Random

Regresor

Multiple_Regresion

Figura 7.29: Métrica de evaluacién mape para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia CUDA recursivo

Valor de la métrica mape para la estrategia (OMP_NO_RECURSIVO)

160
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Random
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Figura 7.30: Métrica de evaluacién mape para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia OpenMP no recursivo
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Valor de la métrica mape para la estrategia (OMP_RECURSIVO)

350 4

300 +
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200 +
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Neural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion
Regresor

Figura 7.31: Métrica de evaluacién mape para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia OpenMP recursivo

Valor de la métrica mape para la estrategia (SECUENCIAL)
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MNeural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion
Regresor

Figura 7.32: Métrica de evaluacién mape para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia Secuencial

Por otra parte en las graficas 7.33, 7.34, 7.35, 7.36 y 7.37 se puede observar la evaluacién
de la importancia de cada una de las caracteristicas en cada estrategia determinada por
el Random Forest.

La importancia de una caracteristica en el modelo de Random Forest se interpreta como
la contribucion promedio de esa caracteristica a la reduccién del error en las predicciones
del modelo. Una caracteristica con una alta importancia ha contribuido en gran medida a
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la reduccién del error en las predicciones del modelo, mientras que una caracteristica con
una baja importancia ha contribuido poco. En la graficas 7.33 y 7.34, se puede observar
como la caracteristica que mayor contribucién en la prediccion del tiempo para estrategia
de CUDA con OpenMP recursivo y CUDA recursivo fue el nivel de recursividad. En la
variante OpenMP no recursivo la caracteristica que mas contribuyé para el modelo fue
el porciento de uso de memoria, como se muestra en la grafica 7.35, y para el caso de
las variantes OpenMP recursivo y Secuencial la caracteristica que méas contribuyé fue el
tamano de las matrices expresado como N, como se muestra en las graficas 7.36 y 7.37

Importancia de las caracteristicas-Variante CUDA_OMP_RECURSIVO

Importancia

I

Hilos
P

Recur

Promedio_Tem

Promedio_PorCiento_Uso_Proc

Caracteristicas

Figura 7.33: Evaluacion de caracteristicas por Random Forest en la estrategia CUDA con
OpenMP recursivo

Importancia de las caracteristicas-Variante CUDA_RECURSIVO
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Figura 7.34: Evaluacién de caracteristicas por Random Forest en la estrategia CUDA
recursivo
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Figura 7.35: Evaluacién de caracteristicas por Random Forest en la estrategia OpenMP
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Figura 7.36: Evaluacién de caracteristicas por Random Forest en la estrategia OpenMP

recursivo
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Importancia de las caracteristicas-Variante SECUENCIAL
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Figura 7.37: Evaluacién de caracteristicas por Random Forest en la estrategia Secuencial

Por consiguiente en las graficas 7.38, 7.39, 7.40, 7.41, 7.42, 7.43, 7.44, 7.45, 7.46 y 7.47 se
muestra la relacion entre los valores predichos y los valores reales, para el modelo Random
Forest y la red LSTM en las distintas variantes usadas. Es conveniente mencionar que los
datos estan normalizados, por tanto, van a existir valores tanto reales como predichos por
el modelo en cada uno de los ejes que son negativos.

Este tipo de grafico, a menudo llamado grafico de dispersion de predicciones vs reales,
es una herramienta 1til para visualizar qué tan bien los modelos estan prediciendo los
valores reales.

En estos graficos, cada punto representa una observacién del conjunto de datos para
el tiempo. La coordenada = del punto es el valor real de la observacién del tiempo, y la
coordenada y es el valor que el modelo predijo para esa observacion.

La linea de identidad es una linea con pendiente 1 y ordenada al origen 0. Si las
predicciones son perfectas, entonces para cada observacién, el valor real y el valor predicho
serfan exactamente iguales, por lo que cada punto caeria exactamente en esta linea. Esto
representa el caso ideal.

Si los puntos estan cerca de la linea de identidad, eso indica que las predicciones son
bastante precisas. Si los puntos estan dispersos lejos de la linea de identidad, eso indica
que las predicciones estan lejos de los valores reales.

Se puede observar que el modelo de Random Forest de manera general, tuvo predic-
ciones mas ajustadas a la linea de identidad, corroborando el resultado de las métricas
mape, en donde se visualizaba la tasa de error baja que este modelo proporcioné para
este trabajo.
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura 7.38: Relacién entre los valores predichos y reales para la red LSTM en la variante
CUDA con OpenMP recursivo
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Figura 7.39: Relacién entre los valores predichos y reales para la red LSTM en la variante
CUDA recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura 7.40: Relacién entre los valores predichos y reales para la red LSTM en la variante

OpenMP no recursivo

Valores Predichos vs Valores Reales

10 4

Valores Predichos

e U819 o
= I

4 6 8

Valores Reales

Figura 7.41: Relacién entre los valores predichos y reales para la red LSTM en la variante

OpenMP recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura 7.42: Relacién entre los valores predichos y reales para la red LSTM en la variante

secuencial

Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura 7.43: Relacion entre los valores predichos y reales para el Random Forest en la
variante CUDA con OpenMP recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura 7.44: Relacion entre los valores predichos y reales para el Random Forest en la

variante CUDA recursivo
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Figura 7.45: Relacion entre los valores predichos y reales para el Random Forest en la

variante OpenMP no recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales

10 4

Valores Predichos

4 6
Valores Reales

Figura 7.46: Relacion entre los valores predichos y reales para el Random Forest en la

variante OpenMP recursivo
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Figura 7.47: Relacién entre los valores predichos y reales para el Random Forest en la

variante secuencial
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajos futuros

El propédsito principal de este trabajo fue desarrollar una caracterizacion detallada de
tareas y recursos que pudiera emplearse como entrada para diversos algoritmos de In-
teligencia Artificial. El objetivo de estos algoritmos es predecir el valor de un indicador
que pueda integrarse en una funcién objetivo para optimizar la calendarizacion estatica
de tareas en entornos heterogéneos. El proyecto se desglosé en objetivos especificos y se
establecio una metodologia de trabajo que guié de manera efectiva el desarrollo de la
investigacion.

En primer lugar, se establecié un marco de referencia para sentar las bases de cémo
se iban a interrelacionar, desde la perspectiva de este estudio, conceptos clave en la ca-
lendarizacion estatica heterogénea. Estos incluyen el significado de tareas, procesos, hilos,
trabajos y grafos DAG, y cémo cada uno de ellos se interrelaciona para abordar el pro-
blema de la calendarizacion. Resulté crucial definir el concepto de sistemas distribuidos,
debido a su estrecha relacién con los calendarizadores. Los sistemas distribuidos, que
consisten en multiples computadoras interconectadas que trabajan juntas para realizar
tareas, son un componente esencial en muchos entornos de calendarizacién. Los calendari-
zadores, a su vez, son responsables de asignar tareas a los diferentes nodos en un sistema
distribuido de manera eficiente.

Una comprension solida de como funcionan los sistemas distribuidos es fundamental
para abordar el problema de la calendarizacién. Esta comprensiéon permite una mejor
evaluacién de las estrategias de calendarizacién y facilita la optimizacion de la asignacion
de tareas en entornos distribuidos. En consecuencia, se abordaron temas estrechamente
vinculados con los dispositivos o unidades de procesamiento, como la virtualizaciéon. La
virtualizacién es una tecnologia que permite crear multiples entornos simulados o dedi-
cados a partir de un unico recurso fisico, lo que puede tener un impacto significativo en
la forma en que se calendarizan las tareas. Se definieron algunos descriptores clave de
las unidades de procesamiento, como los discos, las memorias y los procesadores. Estos
descriptores son esenciales para entender las capacidades y limitaciones de las unidades de
procesamiento, y por lo tanto son fundamentales para la calendarizacion eficiente de las
tareas. Por ejemplo, los discos pueden variar en términos de capacidad de almacenamiento
y velocidad de lectura/escritura, las memorias pueden variar en términos de tamano y
velocidad, y los procesadores pueden variar en términos de nimero de nicleos y velocidad
de reloj. Estas variaciones pueden tener un impacto significativo en el rendimiento de las
tareas y, por lo tanto, en la eficacia de la calendarizacion.

Se establecieron comparaciones entre las tecnologias mas utilizadas dentro de los des-
criptores asociados al hardware de las plataformas. Esto proporcioné una visién valiosa
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de las ventajas y desventajas relativas de diferentes tecnologias, lo que puede informar las
decisiones sobre qué tecnologias utilizar en un sistema de calendarizacién.

Debido a la relacion entre los sistemas heterogéneos, la concurrencia y el paralelismo, es
crucial entender los elementos clave de algunas de las estrategias de paralelizacién més uti-
lizadas. La concurrencia implica la gestién y el manejo de multiples tareas que se ejecutan
aparentemente al mismo tiempo, aunque pueden no estar ejecutandose simultaneamente
en unidades de procesamiento separadas. La paralelizaciéon es el proceso de dividir una
tarea en subprocesos mas pequenos que pueden ser ejecutados simultaneamente, lo que
puede mejorar significativamente la eficiencia y el rendimiento. Las estrategias de para-
lelizacién, como la paralelizacién de datos, la paralelizacién de tareas y la paralelizacion
de instrucciones, tienen diferentes ventajas y desventajas, y la elecciéon de la estrategia
correcta puede tener un impacto significativo en la eficacia de la calendarizaciéon en un
sistema heterogéneo.

Ademas, es importante comprender algunos conceptos sobre la programacion hibrida
heterogénea. La programacién hibrida heterogénea es un enfoque que combina diferentes
tipos de unidades de procesamiento o dispositivos en un solo sistema, como CPUs y
GPUs, para maximizar el rendimiento y la eficiencia. Este enfoque puede ser especialmente
util en sistemas heterogéneos, donde diferentes tareas pueden ser més adecuadas para
diferentes tipos de unidades de procesamiento. Comprender estos conceptos puede ayudar
a optimizar la calendarizacién en sistemas heterogéneos, permitiendo que cada tarea sea
asignada a la unidad de procesamiento mas adecuada para ella.

En términos generales, las conclusiones obtenidas resaltan la importancia fundamental
de la seleccion de caracteristicas especificas, como los tipos de memoria, procesadores y
discos, en el proceso de calendarizacion de tareas. Estas elecciones tienen un efecto directo
en como una tarea se desempena en una unidad de procesamiento determinada: pueden
influir en su rendimiento, ya sea aumentandolo o reduciéndolo. En otras palabras, las
decisiones acerca de los componentes tecnoldgicos que se utilizan en la ejecuciéon de una
tarea tienen un impacto significativo en cuan eficientemente se realiza.

Al analizar el concepto de “tarea” se ha delineado un nivel de detalle para poder
discernir las diferencias entre tareas, procesos y trabajos que se utilizan en el contexto de
sistemas operativos y distribuidos. Esta clarificaciéon es crucial ya que cada uno de estos
términos conlleva un significado especifico en el contexto de la calendarizacion de tareas.
Definir estas diferencias de manera adecuada proporciona una base sélida para abordar
los desafios de la calendarizacion, permitiendo una gestion més efectiva de las distintas
unidades de trabajo.

En conjunto, estas conclusiones indican que las decisiones sobre componentes clave
y la comprensién precisa de conceptos fundamentales son esenciales para optimizar la
calendarizacion de tareas en entornos heterogéneos. La calidad de estas elecciones y com-
prensiones afecta directamente la eficacia general de la calendarizacion y, por lo tanto, la
eficiencia operativa y el rendimiento en sistemas complejos.

En los Capitulo 3 y 4 se realizé6 una revision exhaustiva del estado del arte en lo
que respecta a los calendarizadores y mas especifico los calendarizadores en entornos
heterogéneos, las politicas de calendarizacion y los algoritmos utilizados para la calenda-
rizacion. Esto implicd una exploracion detallada de la literatura existente para entender
las técnicas y estrategias actuales, asi como las tendencias emergentes en el campo de la
calendarizacion.

Se exploro la complejidad del problema de la calendarizacién y los tipos de algoritmos
que se utilizan para abordarlo. La calendarizacién es un problema notoriamente dificil, con
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muchas variantes que son NP-completas. Sin embargo, existen varios algoritmos heuristi-
cos y metaheuristicos que se han desarrollado para abordar este problema. Comprender
estos algoritmos y cémo se aplican al problema de la calendarizacién es un componente
esencial de este estudio.

En términos generales, se ha llegado a la conclusiéon de que muchas de las heuristicas
y algoritmos disenados para la calendarizaciéon de tareas presentan una limitaciéon im-
portante: la falta de mecanismos efectivos para generar matrices de costos de ejecucion.
Estos métodos asumian la existencia previa de tales matrices, lo que puede ser una res-
triccién en la practica. Ademads, se observé que la combinacion de enfoques heuristicos
con algoritmos de inteligencia artificial ha demostrado ser particularmente eficaz en la
obtencion de resultados satisfactorios en el ambito de la calendarizacion estatica, sobre
todo en entornos caracterizados por su heterogeneidad.

La carencia de mecanismos eficientes para la generacién de matrices de costos de eje-
cucion implica que muchos enfoques de calendarizacién asumen informacién que puede
no estar facilmente disponible o ser costosa de obtener. Esta limitacion resalta la necesi-
dad de desarrollar metodologias mas flexibles y adaptables, capaces de trabajar incluso
cuando no se disponga de todos los datos requeridos de antemano.

Por otro lado, la integracion de heuristicas con algoritmos de inteligencia artificial
emergio como una estrategia altamente prometedora. Este enfoque combina métodos que
imitan la intuicion humana con técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, lo que
ha demostrado ser especialmente eficaz en la resolucion de problemas de calendarizacion
estéatica. Este éxito es especialmente notorio en entornos heterogéneos, donde las comple-
jidades y las variaciones entre las unidades de procesamiento demandan soluciones mas
sofisticadas.

En el Capitulo 5, se comenzd estableciendo la conexién entre la prediccion del tiempo de
ejecucion y la calendarizacion. Se identificaron tres contextos clave en los que la prediccion
del tiempo de ejecucion juega un papel crucial en la calendarizacién. Estos contextos, o
escenarios, son:

1. Escenario de multiples recursos y una sola tarea: En este escenario, se tiene una
unica tarea que puede ser ejecutada en varios recursos disponibles. La predicciéon
precisa del tiempo de ejecucién puede ayudar a seleccionar el recurso mas adecuado
para ejecutar la tarea.

2. Escenario de una sola unidad de procesamiento y multiples tareas: En este caso,
se tiene un conjunto de tareas que deben ser ejecutadas en un tnico recurso. La
prediccion del tiempo de ejecucion puede ser 1til para determinar el orden en que
se deben ejecutar las tareas para maximizar la eficiencia.

3. Escenario de multiples recursos y multiples tareas: Este es el escenario mas complejo,
en el que se tienen varias tareas que pueden ser ejecutadas en varios recursos. En
este caso, la prediccion del tiempo de ejecucién puede ser crucial para determinar
una matriz de costos que sirva como entrada al algoritmo de calendarizaciéon que
pueda realizar un asignacién 6ptima de tareas a recursos.

Estos escenarios representan los distintos contextos de calendarizacién que pueden
surgir en un sistema, y subrayan la importancia de tener predicciones precisas del tiempo
de ejecucion.

A partir de esta comprension, se llegd a la conclusion de que la mejor estrategia seria
realizar una caracterizacion conjunta de tareas y recursos. Esta caracterizacion se basaria
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en la funcién objetivo que se desea optimizar. En otras palabras, en lugar de tratar las
tareas y los recursos como entidades separadas, se considerarian en conjunto para obtener
una visiéon més completa y precisa de como optimizar la calendarizacion.

Ademas, se entendié que la salida de este proceso de caracterizacién seria el produc-
to cartesiano de tareas y recursos. Cada elemento de este producto representaria una
combinacion especifica de tarea y recurso, y el valor de este elemento seria el indicador
a optimizar, en este caso, el tiempo de ejecuciéon. Esta perspectiva permite una optimi-
zacion mas efectiva, ya que se tiene en cuenta tanto la naturaleza de la tarea como las
caracteristicas del recurso en el que se ejecuta.

En este contexto, cada elemento del producto cartesiano 7' x R representa una com-
binacién especifica de tarea y recurso, y el valor de este elemento seria el indicador a
optimizar, en este caso, el tiempo de ejecucion. Es decir, para cada par (¢t,7) en T' X R,
se tiene un tiempo de ejecucion asociado.

Para resolver este producto cartesiano y predecir el tiempo como indicador de interés,
se propone el uso de métodos de regresion. Estos métodos pueden modelar la relacion
entre las caracteristicas de las tareas, los recursos y el tiempo de ejecucién, permitiendo
asi predecir el tiempo de ejecucién para nuevas combinaciones de tareas y recursos.

Por tanto, se revisaron algunos tipos de regresién existentes entendiendo conceptos
como, la regresion paramétrica y no paramétrica, y luego se escogieron cuatro regresores,
el Random Forest, la Regresion Lineal Multiple, una Red Neuronal Secuencial, y una Red
LSTM, basandose la eleccién en las fortalezas de cada uno para modelar la prediccion del
tiempo, dada las caracteristicas de las tareas y los recursos.

Se realiz6 una revisién exhaustiva de los diferentes tipos de regresion existentes, con el
objetivo de entender a fondo los conceptos clave como la regresion paramétrica y no pa-
ramétrica. La regresion paramétrica se basa en la suposicion de que la funcién subyacente
que se esta modelando puede ser descrita por un conjunto de parametros, mientras que la
regresion no paramétrica no hace tales suposiciones, lo que la hace mas flexible y capaz
de modelar una amplia variedad de relaciones. A partir de esta revision, se seleccionaron
cuatro métodos de regresion para la prediccion del tiempo de ejecucion. Estos métodos
son: el Random Forest, la Regresion Lineal Multiple, una Red Neuronal Secuencial, y una
Red LSTM.

El Random Forest es un método de regresion basado en arboles de decision que es
conocido por su robustez y capacidad para manejar una amplia variedad de tipos de
datos. La Regresién Lineal Multiple es un método clasico que modela la relacion entre
dos o0 més caracteristicas y una respuesta mediante el ajuste de una ecuacién lineal a los
datos observados.

Las Redes Neuronales Secuenciales y las Redes LSTM son métodos de regresion basados
en redes neuronales que son especialmente ttiles para modelar relaciones complejas y no
lineales. Las Redes LSTM, en particular, son capaces de aprender dependencias a largo
plazo, lo que las hace adecuadas para la predicciéon del tiempo de ejecucion, que puede
depender de las caracteristicas de las tareas y los recursos a lo largo del tiempo.

Ademas de seleccionar los métodos de regresién, se profundizé en la teoria del entrena-
miento de cada uno de ellos. Esto incluyé el estudio de técnicas para la deteccion de valores
atipicos, el andlisis de correlacién, el andlisis de la distribucién de la variable objetivo, y
métodos de codificacién y normalizacion de los datos. Estos aspectos son fundamentales
para garantizar que los modelos de regresién sean capaces de hacer predicciones precisas
y utiles.
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La eleccion de estos métodos fue con base en las fortalezas de cada uno para modelar
la prediccién del tiempo, dadas las caracteristicas de las tareas y los recursos. Cada uno
de estos métodos aporta una perspectiva Unica y valiosa a la tarea de predecir el tiempo
de ejecucion, y juntos proporcionan una solucién robusta y versatil a este desafio.

En consecuencia, se disen6 un enfoque para entrenar y evaluar los regresores seleccio-
nados. Este enfoque se dividié en dos fases. En la primera fase, se recopilaron datos de
la ejecucion de tareas en varios dispositivos. En la segunda fase, se llevé a cabo el en-
trenamiento de los regresores seleccionados utilizando los datos recopilados en la primera
fase.

La primera fase implicé la propuesta de tres conjuntos de caracteristicas: las carac-
teristicas pre-ejecucion de la tarea, las caracteristicas pre-ejecucion del recurso y las
caracteristicas de monitoreo. Cada caracteristica propuesta reflejaba elementos que se
consideraban importantes en su influencia sobre el tiempo de ejecucién.

La idea detras de la primera fase era variar la configuracién de las caracteristicas de
la tarea y ejecutarla en diferentes unidades de procesamiento. Cada variacién implicaba
cambiar el tamano de entrada N, la cantidad de hilos, el nivel de recursividad y la decision
de utilizar o no un dispositivo de almacenamiento secundario. Durante estas ejecuciones,
se midieron caracteristicas como la temperatura del dispositivo durante la ejecucion y la
frecuencia del procesador, entre otras.

Este enfoque permite recopilar un conjunto de datos diverso que refleja una amplia ga-
ma de condiciones de ejecucién. Estos datos proporcionaron la base para el entrenamiento
y la evaluacion de los regresores en la segunda fase.

Una vez recopilados los datos en la primera fase, se procedié a la segunda fase. En esta
faase, el conjunto de datos recopilados, pasd por varias etapas de procesamiento. Prime-
ro, se vincularon las caracteristicas para formar un vector unico que representara cada
variacién de configuracion con sus respectivas mediciones en el dispositivo determinado.

A continuacién, se realiza una agrupacién de los datos con base en caracteristicas
criticas. Estas caracteristicas criticas representaban parametros que no todas las tareas
incluyen, como la utilizacién de almacenamiento secundario, el nivel de recursividad y la
estrategia de paralelizacién. A partir de esta agrupacion, se obtienen varios conjuntos de
datos.

Cada uno de estos conjuntos de datos es sometido a un andlisis descriptivo, que incluye
la deteccion de valores atipicos, un andlisis de la distribucién de la variable objetivo (en
este caso, el tiempo de ejecucién) y un andlisis de correlacion.

Posteriormente, se realizdé un preprocesamiento de cada conjunto de datos, que incluyé
la limpieza de los datos, la normalizacion y la codificacion. Para evitar el sobreajuste en
los modelos de regresién seleccionados, cada conjunto de datos se dividié en dos partes:
datos de entrenamiento y datos de prueba.

Finalmente, se procedio al entrenamiento de los regresores seleccionados utilizando los
datos de entrenamiento. Los datos de prueba se utilizaron para evaluar el rendimiento de
cada regresor.

En esta propuesta de diseno, se valoré la posibilidad de mezclar la caracteristica del
consumo energético con el tiempo de ejecucién, como elemento que podria tenerse en cuen-
ta para obtener algin de tipo de prioridad que utilizara alguna heuristica determinada
para realizar la calendarizacion. Sin embargo debido a la complejidad que tiene mezclar
estos dos elementos, se determiné por el momento, solamente incluir la prediccion del
tiempo de ejecucion.
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Para validar la propuesta de diseno, se llevé a cabo una prueba de concepto utilizando
el algoritmo de Strassen como tarea. Donde se probd su ejecucion variandole las configu-
raciones de sus caracteristicas, en distintos dispositivos, para medirle las caracteristicas
senaladas en la propuesta de diseno. Luego se unieron los datos de cada configuracion
con su respectivas mediciones en los dispositivos, para luego agruparlos y resultado de
la agrupacion de caracteristicas, se obtuvieron cinco conjuntos de datos. Estos conjun-
tos representaban las siguientes configuraciones: CUDA con OpenMP recursivo, CUDA
recursivo, OpenMP recursivo, OpenMP no recursivo y Secuencial. Cada uno de estos con-
juntos reflejaba la utilizacién o no de la recursividad y un tipo especifico de estrategia de
paralelizacion, ademas de la variante secuencial donde no se considerd la paralelizacion.
Es importante destacar que, en el caso de Strassen, no se utilizé almacenamiento en disco.

Como resultado final, algunos regresores mostraron errores de prediccion bastante bajos
en cada variante de los conjuntos de datos obtenidos. Esto demuestra la efectividad de la
propuesta y sugiere que puede ser una herramienta valiosa para la prediccion del tiempo
de ejecucion en diferentes escenarios de calendarizacion.

En un esfuerzo adicional por optimizar el modelo, se realizaron pruebas adicionales
para evaluar si era posible mantener una precisiéon de prediccion aceptable utilizando 1ini-
camente las caracteristicas pre-ejecucion del algoritmo de Strassen, en lugar de la totalidad
de las caracteristicas propuestas. Sin embargo, los resultados de estas pruebas indicaron
que esta estrategia simplificada no era viable, ya que condujo a errores de prediccion sig-
nificativamente més altos. Esto subraya la importancia de una caracterizacién completa
y detallada para la precisién de la prediccién en este contexto.

Ademas, se identificd que el modelo que proporcionaba los errores de prediccién mas
bajos, dada la configuracién de caracteristicas obtenida, era el Random Forest. Este re-
sultado destaca la eficacia de este algoritmo en particular para el conjunto de datos y
las caracteristicas especificas consideradas en este estudio. Sin embargo es importante
mencionar que la red LSTM también brindé buenos resultados.

Por otra parte, se utilizé el modelo Random Forest para evaluar la influencia de cada
caracteristica en la construcciéon del modelo. Este andlisis permitié entender mejor la
contribucion de cada caracteristica a la prediccion del tiempo de ejecucion.

Determinar la importancia de las caracteristicas en modelos como LSTM, regresion
lineal multiple y redes neuronales secuenciales puede ser un proceso complejo y que con-
sume mucho tiempo. Aunque la regresion lineal multiple proporciona coeficientes para
cada caracteristica que pueden interpretarse como su importancia relativa, esta interpre-
tacion puede ser enganosa si las caracteristicas estan correlacionadas entre si, como es el
caso de los datos recopilados en este trabajo. Ademas, en el caso de las redes neuronales,
la importancia de las caracteristicas se distribuye a través de la red y no esta asociada
directamente a ninguna caracteristica individual. Por lo tanto, debido a las limitaciones
de tiempo y a la complejidad inherente de estos modelos, no se pudo realizar un anélisis
detallado de la importancia de las caracteristicas para estos modelos en el marco de este
trabajo.

A partir de los resultados obtenidos, se concluyé que la eleccion de métodos de regresion
como el Random Forest, la Regresion Lineal Multiple, Redes Neuronales Secuenciales y
Redes LSTM demostré ser efectiva para abordar la prediccion del tiempo de ejecucion en
entornos heterogéneos. Sin embargo, entre estos métodos, tanto el Random Forest como
la Red LSTM destacaron como los mas sobresalientes en términos de precisién en la
prediccion.
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La revisién detallada de técnicas de analisis, como la deteccion de valores atipicos, el
analisis de correlacion, la distribucion de la variable objetivo y la normalizacién de datos,
jugd un papel crucial en el fortalecimiento de los modelos de regresion. Estos aspectos
contribuyeron significativamente a la capacidad de los modelos para realizar predicciones
confiables y proporcionar informacion valiosa para la calendarizacion de tareas.

El diseno metodolégico propuesto, que abarcd desde la recopilacion de datos hasta
el entrenamiento y la evaluacion de los regresores, se mostré como un marco sélido y
efectivo para abordar la prediccién del tiempo de ejecucién en contextos heterogéneos. La
variacién de caracteristicas de tarea y ejecucion en diversas unidades de procesamiento
garantizo la robustez y la representatividad de los regresores entrenados.

A pesar de la consideracion inicial de integrar el consumo de energia en la calenda-
rizacién, se concluyo que esta interaccién compleja requeria un enfoque méas profundo y
quedé fuera del alcance de este estudio. Sin embargo, la metodologia propuesta sento las
bases para futuras investigaciones en esta direccién.

La prueba de concepto realizada con el algoritmo de Strassen fortalecié la efectividad
de los modelos de regresion en varias configuraciones. Si bien existieron limitaciones en
términos de simplificacién de caracteristicas y evaluacién exhaustiva de la importancia de
cada una en ciertos modelos, los resultados destacaron la viabilidad de la propuesta y su
potencial como herramienta valiosa en la prediccién precisa del tiempo de ejecucién en
entornos de calendarizacion heterogéneos.

A partir de un analisis exhaustivo y riguroso, se ha demostrado que la combinacién de
métodos de regresion, junto con un analisis detallado y un diseno metodolégico
solido, establece un enfoque altamente prometedor para lograr predicciones precisas del
tiempo de ejecucion. Tras evaluar diversas alternativas, se destacan dos enfoques particu-
larmente efectivos: el Random Forest y la Red LSTM.

En el marco de este estudio, el Random Forest ha sobresalido como una opcion
excepcionalmente eficaz para la prediccién de indicadores en la calendarizacion estatica
en entornos heterogéneos. No obstante, la Red LSTM también ha demostrado su valia
al proporcionar resultados igualmente satisfactorios.

Esta investigacion no solo proporciona resultados concluyentes sobre las técnicas de
prediccion evaluadas, sino que también sienta las bases para futuros avances en la optimi-
zacion y planificacion de tareas en contextos computacionales complejos. Los resultados
obtenidos en esta investigacién tienen un impacto directo en la capacidad de mejorar
la eficiencia y el rendimiento en entornos donde la calendarizacion estatica es un factor
critico.

En resumen, esta exploracion exhaustiva de desarrollar una caracterizacién de
tareas y recursos para predecir indicadores relevantes en la calendarizacién estatica en
entornos heterogéneos ha culminado en la identificacion de enfoques altamente efectivos
y en la apertura de nuevas perspectivas para futuras investigaciones en este campo.

Trabajo a futuro

Sin embargo resulta importante mencionar que siguen quedando elementos para me-
jorar. Por ejemplo, es conocimiento del investigador de este trabajo que resulta bastante
complicado tener en ocasiones, los parametros de ejecucién de una determinada tarea
para poder predecir su tiempo. Por tanto como propuesta a trabajos futuros se penso
en una forma de poder mejorar este punto. Ademas de proseguir con el siguiente paso,
que seria probar el regresor dentro de un sistema real de calendarizacion, en donde al
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momento que llegaran la/las tareas al sistema éste se generara un programa que estrayera
las caracteristicas de la tarea, extrayera las caracteristicas del conjunto de recursos que se
tuviera e intersectara ambas caracteristicas para obtener la matriz de costo de ejecucion
que necesita el algoritmo de calendarizacién para empezar a funcionar.

En la figura 8.1 se presenta esta propuesta, que es una ampliacién integral de las fases
que se describieron en este trabajo. La fase III seria directamente utilizar la regresiéon para
generar la matriz de costo, que sirva como entrada al algoritmo de calendarizaciéon que se
esté utilizando. La fase IV seria una retroalimentacion a la fase 111, para resolver el pro-
blema que se describié anteriormente en donde resulta bastante complicado tener a priori
las caracteristicas en ejecucion de una tarea, en una determinada unidad de procesamiento.

_ . Vectorde Fase lIl:
Fase IV: Almacenamiento de : Extraer e e Regresion
los resultados reales de la Trabajo |:> caracteristicas pre-ejecuciénde

ejecucion brindada por la dela tarea la tarea

calendarizacion

. Machine
Unidn del Vector de " Learning
vectorde caracteristicas Algorithm (Time

caracteristicas unido

Vectorde
caracteristicas
en ejecucion
dela tarea

Almacén histérico
de vectores de
caracteristicas de

Prediction)

ejecuciones)

Vectorde =
Extraer Construccién

Unidad de caracteristicas d i
isti e la matriz
Procesamiento I::> RGO pre-ejecucién de costo

del recurso
delrecurso

de Calendarizacién
(Heuristica, Algoritmo de Deep
Learning etc.)

Figura 8.1: Diagrama de de integracion para trabajos futuros

Esta fase IV sirve para almacenar los resultados histéricos de las ejecuciones de las ta-
reas en las distintas unidades de procesamiento. En este almacén se guardan los vectores
integrados de las caracteristicas pre-ejecucién de la tarea, pre-ejecucién de los recursos y
las caracteristicas en ejecucion. Luego en las fase de retroalimentacion se trata de obtener
las caracteristicas en ejecucién de una determinada tarea a partir de sus caracteristicas
pre-ejecucion y las pre-ejecucion del recurso donde se va a ejecutar.Este proceso se podria
realizar haciendo uso del algoritmo KNN de la siguiente forma:

Supongamos que se tiene un conjunto de entrenamiento de n observaciones que re-
presentan los datos histéricos acumulados de observaciones pasadas. Cada observacion
consta de tres conjuntos de caracteristicas: las caracteristicas pre-ejecucién de una tarea
(denotadas por x) y las caracteristicas pre-ejecucién de un recurso (denotadas por z),
asi como las caracteristicas en ejecucién correspondientes (denotadas por y). Entonces, el
conjunto de entrenamiento es:

{(Xb YA yl); (X27 Z3, y2)7 ey (Xna Zp, Yn)}

Ahora, supongamos que se tiene una nueva observacién para la cual se quiere predecir
las caracteristicas en ejecucién. Esta observacion tiene caracteristicas pre-ejecucion de la
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tarea X y caracteristicas pre-ejecucion del recurso z.

Para hacer esta predicciéon con k-NN, primero se calcula la distancia entre la nueva
observacién (x,z) y cada observacién en el conjunto de entrenamiento. Para esto se puede
por ejemplo usar la distancia euclidiana:

D((x,2), (xi,2:)) =/ (x — %;)? + (z — 2;)?

Luego, se selecciona las k observaciones en el conjunto de entrenamiento que tienen la
menor distancia a la nueva observacién. Estos representarian los k£ ”vecinos méas cercanos”.

Finalmente, se hace una prediccion para las caracteristicas en ejecucion de la nueva
observacion tomando el promedio de las caracteristicas en ejecucién de los k vecinos mas
cercanos. Si se denota las caracteristicas en ejecucion de los k vecinos mas cercanos como
Y1,¥2,...,Yk, entonces la prediccién y es:

. Y1t+tYy2t...tTYi
Y= k

Esta entonces seria la prediccion de las caracteristicas en ejecucion para la nueva ob-
servacion (x,z).

Como otro elemento que se detecté mejorable, es la capacidad de generalizacion del
modelo, ya que solamente se probd una sola tarea con distintas configuraciones y distintas
variantes de agrupacion de caracteristicas. La idea para trabajos futuros radica en hacer
el modelo mas robusto, probando entrenar los modelos con otras tareas, dispositivos y
configuraciones.
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Apéndice A

Meétricas de evaluacion de los
regresores para cada variante

En este apéndice se pueden visualizar las gréaficas correspondientes a las métricas mae,
mse y R? para las variantes CUDA con OpenMP recursivo, CUDA recursivo, OpenMP
no recursivo, OpenMP recursivo y Secuencial.

Valor de la métrica mae para la estrategia (CUDA_OMP_RECURSIVO)

1.0

0.8 4

0.6 4

mae

0.4 4

0.2 4

0.0 -
Neural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion

Regresor

Figura A.1: Métrica de evaluacién mae para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia CUDA con OpenMP recursivo
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Valor de la métrica mae para la estrategia (CUDA_RECURSIVO)

1.0

0.8

0.6

mae

0.4+

0.2 4

0.0 -

Neural_Seq

Random

Regresor

LSTM

Multiple_Regresion

Figura A.2: Métrica de evaluacién mae para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia CUDA recursivo

Valor de la métrica mae para |a estrategia (OMP_NO_RECURSIVO)

1.0

0.8 4

0.6 4

mae

0.4 4

0.2 4

0.0 -

Neural_Seq

Random

Regresor

LsTM

Multiple_Regresion

Figura A.3: Métrica de evaluacién mae para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia OpenMP no recursivo

177



Valor de la métrica mae para |a estrategia (OMP_RECURSIVO)

1.0

0.8

0.6

mae

Neural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion
Regresor

Figura A.4: Métrica de evaluacién mae para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia OpenMP recursivo

Valor de la métrica mae para |a estrategia (SECUENCIAL)

1.0

0.8 4

0.6 4

Neural_Seq Random LSTM Multiple_Regresion
Regresor

Figura A.5: Métrica de evaluacién mae para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia Secuencial
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Valor de la métrica mse para la estrategia (CUDA_OMP_RECURSIVO)

1.0

0.8

0.6

mse

0.4+

0.2 4

0.0 -

0.15

Neural_Seq

0.0

T
Random

Regresor

LSTM

0.15

Multiple_Regresion

Figura A.6: Métrica de evaluacion mse para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia CUDA con OpenMP recursivo

Valor de la métrica mse para la estrategia (CUDA RECURSIVO)

1.0

0.8 4

0.6 4

mse

0.4 4

0.2 4

0.0 -

0.17

Neural_Seq

0.0

T
Random

Regresor

LsTM

0.17

Multiple_Regresion

Figura A.7: Métrica de evaluacion mse para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia CUDA recursivo
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Valor de la métrica mse para la estrategia (OMP_NO_RECURSIVO)
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Figura A.8: Métrica de evaluacion mse para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia OpenMP no recursivo
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Figura A.9: Métrica de evaluacion mse para el conjunto de regresores utilizados, en la

estrategia OpenMP recursivo
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Valor de la métrica mse para la estrategia (SECUENCIAL)
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Figura A.10: Métrica de evaluacién mse para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia Secuencial

Valor de la métrica r2 para la estrategia (CUDA_OMP_RECURSIVO)
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Figura A.11: Métrica de evaluacién R? para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia CUDA con OpenMP recursivo
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Valor de la métrica r2 para la estrategia (CUDA_RECURSIVO)

1.0
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Regresor

Figura A.12: Métrica de evaluacién R? para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia CUDA recursivo

Valor de la métrica r2 para la estrategia (OMP_NO RECURSIVO)
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Regresor

Figura A.13: Métrica de evaluacién R? para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia OpenMP no recursivo
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Valor de la métrica r2 para la estrategia (OMP_RECURSIVO)
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Figura A.14: Métrica de evaluacién R? para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia OpenMP recursivo

Valor de la métrica r2 para la estrategia (SECUENCIAL)
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Figura A.15: Métrica de evaluaciéon R? para el conjunto de regresores utilizados, en la
estrategia Secuencial
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Apéndice B

Graficas de dispersion de la relacién
entre los valores predichos y los
valores reales

En este apéndice se exponen las gréaficas de dispersién de la relacion entre los valores
predichos y los valores reales para los modelos de Red Neuronal Secuencial y Regresion
Lineal Multiple en cada variante.

Valores Predichos vs Valores Reales

Valores Predichos

T
A
!'

T T T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5
Valores Reales

Figura B.1: Relacion entre los valores predichos y reales para Regresion Lineal Multiple
en la variante CUDA con OpenMP recursivo
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Figura B.2: Relacion entre los valores predichos y reales para Regresiéon Lineal Multiple
en la variante CUDA recursivo
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Figura B.3: Relacion entre los valores predichos y reales para Regresion Lineal Multiple
en la variante OpenMP no recursivo
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Figura B.4: Relacion entre los valores predichos y reales para Regresién Lineal Multiple

en la variante OpenMP recursivo

Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura B.5: Relacion entre los valores predichos y reales para Regresion Lineal Multiple

en la variante secuencial
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura B.6: Relacion entre los valores predichos y reales para Red Neuronal Secuencial en
la variante CUDA con OpenMP recursivo
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Figura B.7: Relacién entre los valores predichos y reales para Red Neuronal Secuencial en
la variante CUDA recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura B.8: Relaciéon entre los valores predichos y reales para Red Neuronal Secuencial en

la variante OpenMP no recursivo
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Figura B.9: Relacién entre los valores predichos y reales para Red Neuronal Secuencial en

la variante OpenMP recursivo
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Valores Predichos vs Valores Reales
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Figura B.10: Relacién entre los valores predichos y reales para la Red Neuronal Secuencial

en la variante secuencial
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Apéndice C
Datos de ejecucion de los servidores

En este apéndice se expone la tabla donde se muestran los datos de ejecucién del experi-
mento descrito en el capitulo 7.

Tamafiode Tipo Cantidad Variante Variante ;arel:th:
memoria de de niicleos Tipo de procesador OpenMP p
(GB) Disco fisicos Recursivo

Tipo de

Servidor
secuencial no

Recursivo

memoria

Intel(R) Core (TM) i7-8700

1 DDR4 16 HDD 6 CPU @ 3.20GHz X 2 X
2 DDR4 16 HDD 6 '“te'(g?g;?gé:jf?m X X X
3 DDR4 16 HDD 6 Intel[z;lgo g gn;();zz-smu X

4 DDR4 16 HDD 6 '"te“gg,ﬁogé?géimm X x X
5 DDR4 16 HDD 6 '“t‘*"g’,? g g&’;gﬁm s .
6 DDR4 16 HDD 6 |nte|[§;30ée£\gézz-8700 X X
7 DDR4 16 HDD 6 Inte”glﬁog 3.(T2hc’:<};::z-87m X X
8 DDR4 16 HDD 6 |nte|(§;Lcjoée;T2h;ézz-8700 X *
9 ODRe 16 HOD B X X
10 DDR4 16 HDD 6 '"te“gg,sc’g;_?;éz;mm X X
11 DDR3 8 HDD 6 ;;;;IéRc}PCUOE (;1\2.10)(.;';'_'2 X X
12 DDR3 8 HDD 6 3lg_§,;e)||(<Rclch '&; g’f&éﬁz X X
13 DDR3 8 HDD 6 ;ggt;((kép(ﬁz (;I;'I(J)g"ﬁ X g
14 DDR3 8 HDD 6 3|;;?)||(<Rép?rga (stzﬂn)éilz X X
15 DDR3 8 HDD 6 ;2;3'.((“&?5 (stqo)t:‘-?Hz X g
16 DDR3 8 HDD 6 3|;;;||(<Rclpcgz) g;no);iz X g
17 DDR3 8 HDD 6 ;2;3'.&“&?@ (3Th2no)tl;Hz X X
8 oo s o 5 ced el X X
19 DDR3 8 HDD 6 J;:;ILRépcuor@en (3T21(J)t;7l-lz X .
20 DDR3 8 HDD 6 Jg_:,gll((RclPCJZ (BTTO)I;IZ X X
” DR g - Intel(R) Core (TM) i7- X X

4930K CPU @ 3.40GHz

Figura C.1: Datos de los servidores donde se ejecutaron las distintas variantes del algo-
ritmo de Strassen
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Figura C.2: Datos de los servidores donde se ejecutaron las distintas variantes del algo-

ritmo de Strassen
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