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México
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Resumen. En este artı́culo se presenta un algoritmo
aleatorizado para el problema de planificación de tareas
compuestas por procesos con restricciones de prece-
dencia en ambientes distribuidos tipo Grid. El algorit-
mo aleatorizado propuesto está basado en una nueva
técnica que hemos denominado como de distribuciones
deslizantes, la cual busca combinar las ventajas de los
algoritmos de aproximación deterministas y de los al-
goritmos aleatorizados tipo Montecarlo. El objetivo es
proveer un algoritmo que con alta probabilidad entregue
soluciones ρ-aproximadas, pero que al mismo tiempo
tenga la capacidad de analizar el vecindario extendido
de dichas soluciones para escapar de máximos o mı́ni-
mos locales. En el artı́culo se demuestra que el algorit-
mo propuesto es correcto y se caracteriza de manera
formal su complejidad temporal. Ası́ mismo, se evalúa el
desempeño del algoritmo por medio de una serie de ex-
perimentos basados en simulaciones. Los experimentos
muestran que el algoritmo propuesto logra en general un
desempeño superior al de los algoritmos que componen
el estado del arte en planificación en sistemas Grid. Las
métricas de desempeño utilizadas son retardo promedio,
retardo máximo y utilización de la Grid.

Palabras clave. Optimización combinatoria, algoritmo
aleatorio, sistemas Grid, planificación de tareas.

Randomized Algorithm based on
Sliding Distributions for the

Scheduling Problem in Grid Systems

Abstract. In this paper we present a randomized algo-
rithm for the online version of the Job Shop problem

where jobs are composed of processes with preceden-
ce constraints and processors are organized in a Grid
topology. The proposed randomized algorithm is based
on a new technique that we have denominated as sliding
distributions, which aims at combining the advantages
of the deterministic approximation algorithms with those
of the Montecarlo randomized algorithms. The objective
is to provide an algorithm that delivers ρ-approximated
solutions with high probability, but at the same time, is
able to investigate an extended neighborhood of such
solutions so that it can escape from local extrema. We
formally characterize the temporal complexity of the pro-
posed algorithm and show that it is correct. We also
evaluate the performance of the proposed algorithm by
means of a series of simulation-based experiments. The
results show that the proposed algorithm outperforms
the traditional state of the art algorithms for scheduling
in Grid systems. The performance metrics are average
delay, maximum delay, and Grid utilization.

Keywords. Combinatorial optimization, randomized al-
gorithm, Grid systems, scheduling.

1. Introducción

En la actualidad, los sistemas Grid han alcan-
zado una gran relevancia cientı́fica y tecnológica
debido a las ventajas que ofrecen para soportar
tanto al cómputo de alto desempeño, como a los
paradigmas emergentes como el cómputo en la
nube [4], el hardware como servicio (Hardware as
a Service, ”HaaS” ) [32] y las infraestructuras como
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servicio (”Infrastructure as a Service, IaaS” ) [33].
A diferencia de las supercomputadoras que suelen
ser altamente costosas, los sistemas Grid pueden
construirse por medio de un conjunto dinámico y
heterogéneo de sistemas de cómputo conectados
también por una red heterogénea. Ası́, los sis-
temas Grid se han consolidado como una alter-
nativa escalable y efectiva para proveer cómputo
intensivo o de alto rendimiento a bajo costo [12].
Más aún, los sistemas Grid se han comenzado a
establecer como el medio para proporcionar poder
de cómputo y almacenamiento de forma flexible y
transparente y con acceso casi ubicuo [13].

Por otro lado, las caracterı́sticas que hacen tan
atractivos a los sistemas Grid como su capacidad
de construirse por medio de componentes hete-
rogéneos, su dinámicidad y flexibilidad, su natura-
leza inherentemente distribuida, ası́ como su habi-
lidad para ejecutar tareas altamente heterogéneas,
también traen consigo una conjunto de retos y pro-
blemas abiertos [9]. Entre los componentes más
relevantes de un sistema Grid, y del cual depende
fuertemente su escalabilidad y rendimiento, está
el servicio de planificación distribuida de tareas
que es el encargado de asignar recursos, tanto
de cómputo como de comunicaciones a las tareas
que son sometidas a la Grid para su ejecución. La
planificación de tareas es uno de los problemas
más trabajados y bien conocidos en ambientes de
cómputo distribuido como las Grid [11], sin embar-
go, y a pesar de todo el esfuerzo invertido en su so-
lución, sigue siendo un problema de investigación
abierto. En términos más concretos, el problema
de planificación de tareas en una Grid consiste en
asignar un conjunto de tareas, que pueden estar
compuestas por procesos con relaciones de prece-
dencia, a un conjunto de CPUs heterogéneos para
su ejecución. Para dicha asignación, el planificador
debe tomar en cuenta no sólo el tiempo de ejecu-
ción, sino el costo de comunicación que implicará
transportar la tarea y sus datos a los CPUs asigna-
dos, ası́ como llevar de vuelta los datos resultantes
a un sitio designado. Es importante mencionar que
el problema básico de planificación en múltiples
procesadores, donde la carga de trabajo es cono-
cida de antemano, las tareas no tienen relaciones
de precedencia, los procesadores son idénticos y
no hay costo de comunicación, es NP-Difı́cil (NP-

Hard) [14], y por lo tanto, no puede ser resuelto de
manera exacta a menos que la clase de problemas
P sea igual a la clase NP. Debido a que el problema
de planificación de trabajos con precedencias en
un sistema Grid es una generalización del proble-
ma básico de planificación en múltiples procesa-
dores, es fácil demostrar que también pertenece
a la clase NP-Hard. Dicha demostración se ha
realizado por medio de una reducción polinomial
del problema de la mochila (Knapsack) [28, 30].

Dada la imposibilidad práctica para encontrar
soluciones óptimas a este problema de planifica-
ción, se han propuesto un número considerable
de algoritmos cuyo objetivo es encontrar solucio-
nes relativamente buenas, en tiempo bajo. Esas
propuestas se pueden clasificar en algoritmos de
aproximación como los presentados en [20, 21],
[16] que garantizan que las soluciones encontra-
das no pueden estar arbitrariamente lejos del ópti-
mo; y los basados en heurı́sticas y metaheurı́sticas
como la presentada en [27] que utiliza búsqueda
local [17, 8, 36] que utilizan heurı́sticas basadas
en poblaciones y [3] que utiliza metaheurı́siticas
hı́bridas. Otras propuestas son los algoritmos que
utilizan inteligencia artificial para la planificación
como [15, 34, 26] o incluso algoritmos que utilizan
redes neuronales [34] y algoritmos genéticos [35].
La principal desventaja de los algoritmos basados
en heurı́sticas y metaheurı́siticas como algoritmos
genéticos o búsqueda local es que a pesar de que
para algunas instancias pueden encontrar solucio-
nes muy cercanas al óptimo, no proveen ningún
tipo de garantı́a teórica para instancias arbitrarias.
Más aún, la convergencia de estos algoritmos sue-
le ser lenta, lo cuál no es una alternativa válida
en el contexto de los sistemas Grid debido a que
los planes deben ser generados en tiempo real.
En todos los casos anteriores, la calidad de las
soluciones se caracteriza por medio de métricas
de desempeño que sirven como función objetivo
para el problema de optimización. En el caso de los
sistemas Grid, las principales métricas de desem-
peño como el tiempo de respuesta promedio, total
o máximo, están orientadas a medir la calidad en
la experiencia del usuario [7, 22].

En este artı́culo presentamos un nuevo algorit-
mo basado en una técnica que hemos llamado
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de distribuciones deslizantes, la cual busca com-
binar las ventajas de los algoritmos de aproxima-
ción deterministas y de los algoritmos aleatoriza-
dos tipo Montecarlo [24, 25]. El resultado, es un
algoritmo aleatorizado con complejidad polinomial
que entrega soluciones ρ-aproximadas con alta
probabilidad, y que a diferencia de los algoritmos
determinı́sticos, es capaz de analizar un vecindario
extendido de dichas soluciones para escapar de
máximos o mı́nimos locales mejorando ası́ la cali-
dad de la solución encontrada. Como se muestra
en la Sección 5, el costo que se paga con respecto
al algoritmo de aproximación base es únicamente
de orden O(n), mientras que como se muestra en
la Sección 6, los beneficios en el desempeño son
considerables.

El resto del artı́culo está organizado de la si-
guiente forma. En la Sección 2 se presenta una
muestra de la basta literatura que aborda el proble-
ma de planificación en múltiples procesadores. En
la Sección 3 se presenta el planteamiento formal
del problema de planificación en sistemas Grid
como un problema de optimización combinatorio.
En la Sección 4 se muestra la especificación del
esquema de planificación propuesto que tiene co-
mo elemento principal al algoritmo basado en dis-
tribuciones deslizantes. La Sección 5 contiene una
serie de teoremas que establecen que el algoritmo
propuesto es correcto y que caracterizan de mane-
ra formal su complejidad temporal. En la Sección 6
se describe el entorno experimental utilizado para
caracterizar de forma cuantitativa el desempeño
del algoritmo propuesto. Los resultados experi-
mentales presentados en esta sección muestran
que el algoritmo basado en distribuciones desli-
zantes tiene un desempeño similar o superior a los
algoritmos que conforman el estado del arte en en
términos del retardo promedio y el retardo máximo.
Finalmente, la Sección 7 muestra una breve discu-
sión acerca de los resultados obtenidos, ası́ como
las conclusiones a las que se llegó como resultado
del presente trabajo.

2. Trabajo relacionado

A pesar de que la planificación de tareas en sis-
temas paralelos y distribuidos ha sido intensamen-
te estudiada, aún existen un número importante

de problemas abiertos y nuevos retos. Lo anterior
es de esperarse, ya que el problema básico de
planificación multiprocesador en el que todos los
procesadores son idénticos, el costo de asignar
cualquier trabajo a cualquier procesador es el mis-
mo, los trabajos son independientes unos de otros
y toda la carga de trabajo se conoce de antemano
pertenece a la clase NP-Difı́cil [14]. Por otro lado,
para modelar de manera realista a los sistemas al-
tamente heterogéneos de propósito general, como
lo son los sistemas Grid [9], es necesario relajar
muchas de las suposiciones anteriores e introducir
una nueva serie de costos y restricciones, tanto
sobre los procesos que componen a los trabajos a
ser ejecutados como a la Grid misma. A continua-
ción se describe una muestra que consideramos
representativa de los trabajos relacionados con la
propuesta presentada en este artı́culo. Como se
verá, los diferentes trabajos proponen soluciones
a diferentes variantes del problema básico de pla-
nificación multiprocesador.

A pesar de que la planificación de tareas en sis-
temas paralelos y distribuidos ha sido intensamen-
te estudiada, aún existen un número importante
de problemas abiertos y nuevos retos. Lo anterior
es de esperarse, ya que el problema básico de
planificación multiprocesador en el que todos los
procesadores son idénticos, el costo de asignar
cualquier trabajo a cualquier procesador es el mis-
mo, los trabajos son independientes unos de otros
y toda la carga de trabajo se conoce de antemano
pertenece a la clase NP-Difı́cil [14]. Por otro lado,
para modelar de manera realista a los sistemas al-
tamente heterogéneos de propósito general, como
lo son los sistemas Grid [9], es necesario relajar
muchas de las suposiciones anteriores e introducir
una nueva serie de costos y restricciones, tanto
sobre los procesos que componen a los trabajos a
ser ejecutados como a la Grid misma. A continua-
ción se describe una muestra que consideramos
representativa de los trabajos relacionados con la
propuesta presentada en este artı́culo. Como se
verá, los diferentes trabajos proponen soluciones
a diferentes variantes del problema básico de pla-
nificación multiprocesador.

En [29], Shmoys y Tardos proponen una 2-
aproximación para el problema de asignación ge-
neralizado (generalized assignment problem) que
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consiste en asignar tareas a máquinas denotadas,
tal que ejecutar la tarea i en la máquina j requiere
de pij unidades de tiempo con un costo de cij
unidades y donde cada máquina i está disponible
Ti unidades de tiempo. En este problema el obje-
tivo es minimizar el costo total C que se incurre
al planificar la carga de trabajo. El algoritmo pro-
puesto por Shmoys y Tardos garantiza que para
una instancia arbitraria del problema y un costo
total propuesto C, el algoritmo determina que no
existe un plan factible o entrega un plan de costo
mı́nimo que cumple con el presupuesto C y donde
cada máquina i es utilizada máximo 2Ti unidades
de tiempo. El algoritmo propuesto construye un
grafo bipartita que codifica la solución por me-
dio de una relajación de programación lineal. En
[18], Kasahara y Narita proponen una heurı́stica
llamada CP/MISF (Ruta Crı́tica/ Primero los Suce-
sores Más Inmediatos) y un algoritmo de aproxi-
mación/optimización llamado DF/IHS (Profundidad
Primero/ Búsqueda heurı́stica implı́cita) para el
problema de planificación de tareas parcialmente
ordenadas en sistemas multiprocesador. DF/IHS
es un método de planificación que puede reducir
notoriamente la complejidad de espacio y el tiempo
promedio de cómputo mediante la combinación del
método branch-bound con CP/MISF. Lo anterior
permite resolver problemas de muy gran escala
que contengan cientos de tareas. En la propuesta
CP/MISF la tarea que tiene el mayor número de
tareas sucesivas inmediatas se le asigna la mayor
prioridad. El método DF/IHS consiste de dos par-
tes. La parte de pre-procesamiento para la asigna-
ción de prioridades a los nodos generados durante
la búsqueda y la segunda parte es la búsqueda de
primero por profundidad (DFS). Los resultados ex-
perimentales muestran que la heurı́stica encuentra
valores cercanos al óptimo pero con la limitante
de solo planificar una sola tarea modelada por un
DAG de procesos, aunque el número de procesos
que puede ser potencialmente muy grande.

Khan, McCreary y Jones [19] realizan un análi-
sis experimental del desempeño de una serie de
heurı́sticas determinı́sticas de planificación de ta-
reas con restricciones de precedencia en siste-
mas multiprocesador con respecto a criterios co-
mo el porcentaje de instancias para las cuales el
tiempo de ejecución es o(n), el aumento en la

velocidad de la ejecución de las tareas que se
define como speedup = SerialT ime/ParellelT ime
y la eficiencia que se define como Efficiency =
Speedup/NumberOfProcessors. Los grafos acı́cli-
cos dirigidos (DAG) que codifican las relaciones
de precedencia entre los procesos que componen
a una tarea y que fueron usados para los expe-
rimentos se generaron de manera aleatoria . La
clasificación sugerida para los algoritmos de plani-
ficación es: heurı́stica de ruta crı́tica, heurı́stica de
lista de planificación y método de descomposición
del grafo. Para el caso de la clasificación de los
grafos utilizan tres caracterı́sticas: granularidad,
grado de salida y el rango de peso de los nodos.
Los resultados de este trabajo muestran que la
ruta crı́tica y el algoritmo de lista de planificación
fallan cuando el costo de la comunicación es alto
con respecto al costo de ejecución. También se
encontró que cuando la granularidad es baja, en
los planes obtenidos el tiempo paralelo ocasional-
mente es mayor que el tiempo en serie. La esencia
de este problema surge del punto de inicio de los
algoritmos. Cada nodo es inicialmente posicionado
en un procesador, desde este punto de inicio los
algoritmos usan una heurı́stica para encontrar una
asociación de nodos con procesadores.

En [10], Entezari y Movaghar presentan un
método de planificación probabilı́stica de tareas
para minimizar el tiempo de respuesta promedio
en un ambiente Grid. Mediante la utilización de
una cadena de Markov en tiempo discreto (DTMC)
que representa el proceso de planificación de ta-
reas, se define un problema de programación no
lineal (NLP por sus siglas en inglés). Luego de
resolver el problema de programación no lineal
se obtienen las probabilidades de conexión y ası́
se puede obtener la mejor ruta de planificación
dentro del ambiente y a su vez obtener el tiempo
de respuesta promedio mı́nimo de una tarea en
particular. Dado un entorno de grid, los autores
obtienen una matriz que representa la conexión
entre los administradores y los recursos de cómpu-
to. Esta matriz, llamada matriz de conectividad,
muestra la topologı́a del entrono de la Grid. En
los experimentos que se realizan en este trabajo
utilizan dos entornos grid diferentes, para ambos
casos se plantean las matrices correspondientes y
se se calcula la inversa paramétrica de la matriz
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fundamental N y el problema de optimización NLP
obtenido se resuelve en ambos casos utilizando el
software LINGO [1]. Los resultados muestran que
la planificación obtenida es mejor en todos los ca-
sos que los algoritmos benchmark utilizados como
referencia, sin embargo, ésto es cierto sólo para
tareas Singleton y por lo tanto que no consideran el
caso en que las tareas contengan varios procesos
con restricciones de precedencia.

Van Laarhoven [31] y otros describen un algo-
ritmo de aproximación para el problema de en-
contrar el plan con tiempo de terminación total
(makespan) mı́nimo de un taller de trabajos job
shop. El algoritmo está basado en “enfriamiento
simulado” (simulated annealing), que consiste en
una generalización del proceso de mejora de la
aproximación por iteración empleado en proble-
mas de optimización combinatoria. La generali-
zación involucra la aceptación de transiciones de
costo incremental con una probabilidad no nula
para evitar que el problema quede atrapado en
un mı́nimo local. Se demuestra que el algoritmo
converge asintóticamente en probabilidad a una
solución mı́nima global, a pesar del hecho de que
las cadenas de Markov generadas por el algoritmo
son generalmente irreducibles. Los experimentos
muestran que el algoritmo puede encontrar planes
con tiempo de terminación total (makespan) me-
nores que algoritmos de aproximación especı́fica-
mente diseñados para el problema de planificación
en talleres de trabajos (job shop). Lo anterior, sin
embargo, a un costo mayor en términos del tiempo
de ejecución.

En [5] Blythe y otros analizan una heurı́stica para
la planificación de flujos de trabajo que consiste en
dos programas, el generador de un flujo de traba-
jo abstracto (AWG) y uno concreto (CWG). AWG
selecciona y configura componentes de aplicación
de acuerdo a las capacidades especificadas y si es
posible que puedan terminar la tarea deseada. Por
otro lado, CWG selecciona recursos especı́ficos,
archivos y trabajos adicionales necesarios para
que el flujo de trabajo pueda ser ejecutado en el
entorno Grid. Los autores desarrollaron un siste-
ma de planificación con Inteligencia Artificial que
opera de la siguiente manera. En primer lugar el
planificador permite que el usuario ingrese las ca-
racterı́sticas de su trabajo en forma de metadatos;

en segundo lugar el planificador representa las
restricciones del flujo de trabajo como dependen-
cias de datos en el programa y limitantes en los
recursos; en tercer lugar el planificador crea diver-
sos planes alternativos y devuelve el mejor de ellos
de acuerdo a algún criterio de calidad especı́fico.
La calidad de los planes generados se obtiene con
respecto a alguno de los siguientes parámetros.
Tiempo esperado de ejecución, la probabilidad de
ejecución satisfactoria, la utilización de los recur-
sos o datos que son costosos o restringidos para
el usuario. Esta técnica, sin embargo, utiliza sola-
mente un planificador centralizado dejando abierto
e inconcluso un planificador distribuido en la Grid.

Xian-He y Ming [34] presentan un sistema de
evaluación de desempeño y planificación de tareas
para la solución de aplicaciones de gran escala
en un ambiente de red compartido, llamado GHS.
El sistema está compuesto de cinco subsistemas,
Evaluación de desempeño, medición del desem-
peño, asignación de tareas, planificación de tareas
y administración de la ejecución. En cuanto a la
planificación de tareas, este sistema utiliza un al-
goritmo de particionamiento de tareas con respec-
to al tiempo medio para distribuir la carga de tra-
bajo de manera que la diferencia del promedio y el
tiempo de ejecución de cada subtarea sea mı́nimo.
Además, implementan un algoritmo min-min para
agrupar las subtareas de una meta-tarea y generar
una ruta hacia el recurso para cada conjunto de
subtareas de acuerdo a la predicción del tiempo
de ejecución de cada conjunto. La evaluación del
desempeño la realizan mediante una predicción.
Utilizan redes neuronales artificiales para modelar
el tráfico en la red, y mediante el aprendizaje en
lı́nea, este modelo puede considerar cambios en el
entorno y adaptarse a ellos. Este modelo predice
el desempeño de la red en función del ancho de
banda disponible y la latencia. Para la planificación
de tareas, proponen un algoritmo de planificación
heurı́stico para encontrar una solución cercana al
óptimo con un costo razonable. Este sistema utiliza
técnicas de inteligencia artificial para la predicción
del desempeño y posteriormente hacer una planifi-
cación de las tareas en la Grid en función de dicha
predicción, más no utiliza la inteligencia artificial la
planificación misma.
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Guangwen y otros autores [35] publican un algo-
ritmo genético cuántico para la planificación de ta-
reas en un sistema Grid. Los algoritmos genéticos
tradicionales tienen desventajas tales como reque-
rir una gran cantidad de procesamiento, pérdida de
los mejores cromosomas y maduración temprana
que no permiten obtener la solución óptima. Los
autores proponen un algoritmo basado en teorı́a
de cómputo cuántico y algoritmos genéticos. El
algoritmo genético cuántico (QGA) presentado, es
un algoritmo basado en teorı́a cuántica tal como
superposición cuántica y entrelazado cuántico. El
sistema propuesto consiste de un módulo de ta-
reas, módulo de análisis de tareas, módulo de
administración de la planificación y módulo de ad-
ministración de recursos. El módulo de análisis de
tareas recauda información de las tareas como el
tiempo de terminación de la tarea, dependencias
de las tareas y retraso de la red. El módulo de
administración de la planificación selecciona una
estrategia apropiada de planificación y asigna las
tareas a los recursos. QGA utiliza q-bits para cro-
mosomas código e introduce entrelazado cuántico
para la codificación genética obteniendo la evolu-
ción de los cromosomas con una compuerta gi-
ratoria cuántica. Los experimentos comparan los
algoritmos Min-Min basado en QoS, un algoritmo
genético tradicional y QGA. Los resultados mues-
tran que el desempeño total de la planificación
basada en QGA es superior a los competidores.
Sin embargo, aunque el time span en un Algoritmo
Genético es superior a otros algoritmos heurı́sticos
cuando la tarea está en una escala pequeña, si la
escala se amplı́a, entonces el algoritmo genético
obtiene un mı́nimo local muy rápido y converge
lentamente, el mejor cromosoma se pierde fácil-
mente ocasionando una convergencia inmadura.

Prado y otros autores [26] presentan un meta-
planificador basado en reglas difusas para cómpu-
to en Grid. Presentan resultados comparativos
entre dos estrategias de aprendizaje no genéti-
cas derivadas de algoritmos bio-inspirados, que
son Evolución Diferencial (DE) y Optimización de
Enjambre de Partı́culas (PSO), para la evolución
del meta-planificador Basado en Reglas Difusas
(FRBS). Los FRBS son sistemas expertos utiliza-
dos para resolver la problemática de la planifica-
ción debido a su capacidad de tratar con informa-

ción incierta y simular el razonamiento humano.
Sin embargo, dada la alta dependencia del desem-
peño de FRBS con la calidad de sus bases de co-
nocimiento, el problema de aprendizaje en planifi-
cadores basados en reglas difusas es un problema
crı́tico. La estructura del meta-planificador difuso
funciona de la siguiente forma. El esquema FRBS
examina el estado de los recursos disponibles pro-
porcionada por los planificadores locales y almace-
na esta información en variables. Luego, el meta-
planificador inicia un proceso de traducción de los
estados difusos de los recursos en ı́ndices de se-
lección, que representan la conveniencia para el
planificador. La evolución diferencial para la adqui-
sición del conocimiento en los meta-planificadores
basado en reglas difusas opera tal como los algo-
ritmos evolutivos, esto es inicialización, mutación,
cruce y selección. El proceso de mutación, cruce y
selección es iterado hasta que las condiciones de
paro se cumplen, siendo el número de generacio-
nes la condición de paro. KASIA es la adaptación
de PSO para el aprendizaje de las reglas base en
FRBS. De esta manera, cada partı́cula represen-
ta una regla para la población llamada enjambre
cuya meta es alcanzar la ubicación óptima para
las partı́culas. En otras palabras, el conjunto de
reglas proveen el mejor desempeño en términos
de métricas seleccionadas. Los resultados de los
experimentos muestran el comportamiento de la
convergencia de las diferentes estrategias durante
el proceso de aprendizaje. Aunque en la etapa
inicial KASIA no muestra una diferencia relevante
con respecto a sus competidores, posteriormente
se observa una convergencia más rápida, que sig-
nifica un menor esfuerzo de cómputo. A pesar de
que KASIA muestra una mejora con respecto a sus
competidores, aún son necesarias al menos 100
iteraciones para el aprendizaje.

3. El problema de planificación en
sistemas Grid

En la presente sección se plantea de manera
formal el problema de planificación de tareas en
un sistema Grid. Como se muestra a continuación,
una instancia de este problema consta de las es-
pecificaciones de las capacidades y topologı́a de la
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Grid, ası́ como de las tareas que componen la car-
ga de trabajo que debe ser atendida. Los nodos del
grafo modelan a los elementos de procesamiento
con que cuenta la Grid, y las aristas a la infra-
estructura de comunicaciones que interconecta a
los elementos de procesamiento. Adicionalmente,
existen funciones que mapean tanto a nodos como
aristas con sus respectivas capacidades. Por su
parte, las cargas de trabajo se modelan como un
flujo de tareas que a lo largo del tiempo son so-
metidas a la Grid para ser atendidas. Cada una de
estas tareas puede estar compuesta por un único
proceso o por un conjunto de procesos cuyas de-
pendencias funcionales son modeladas por medio
de un grafo acı́clico dirigido (DAG por sus siglas en
inglés). Adicionalmente, existen funciones que ma-
pean a las tareas con sus requerimientos especı́fi-
cos de procesamiento, memoria y comunicación.

3.1. Definición de una Grid

Una Grid G se modela por medio de un grafo
no dirigido G = (N ,L), donde cada uno de los
vértices n ∈ N representa un nodo de la Grid y
cada una de las aristas l ∈ L modelan un enlace
de comunicación entre nodos de la Grid. A su
vez, los nodos Grid están definidos por medio de
un grafo n = (Mn,On) que modela la topologı́a
interna de un nodo Grid, donde cada uno de los
vértices m ∈ Mn representa una máquina en el
nodo Grid n y las aristas o ∈ On representan un
enlace de comunicación entre las máquinas que
componen al nodo Grid n.

Ahora para modelar las capacidades de los di-
ferentes elementos de la Grid se utilizan las fun-
ciones c, cNG , µ y % donde c : L → N describe
la capacidad de cada uno de los enlaces de co-
municación entre nodos Grid, es decir una función
que para cada arista asigna el ancho de banda
disponible en el enlace de comunicación represen-
tado por dicha arista. cNG : On → N describe
la capacidad de los enlaces de comunicación que
conectan a los procesadores que componen a un
nodo Grid n y µ : Mn → N, % : Mn → N describen
respectivamente la capacidad de memoria y de
procesamiento de un nodo m ∈Mn.

3.2. Definición de carga de trabajo

Sea Ti = {llegadai,DAGi} una dupla que define
los recursos estimados por el usuario para la tarea
i, donde llegadai es el tiempo en el que la tarea i
es sometida a la Grid G, DAGi = (Vi,Ai) es un
grafo acı́clico dirigido que describe las relaciones
de precedencia entre los procesos que componen
a la tarea Ti, donde Vi es el conjunto de procesos
que componen a la tarea Ti y (u, v) ∈ Ai es un
conjunto de relaciones de precedencia entre pro-
cesos que indican que la tarea v ∈ Vi necesita que
la tarea u ∈ Vi finalice para poder ser ejecutada.
Adicionalmente, la función δ : A → N asocia a
cada arista dirigida (u, v) ∈ Ai con una cantidad de
datos que el proceso u debe transmitir al proceso
v antes de que este último pueda ser ejecutado.
A su vez, cada uno de los procesos p ∈ Vi tiene
asociada una cantidad de unidades de memoria
(memoriap) y de tiempo de procesamiento norma-
lizado (tcpup ) que el proceso p requiere para su
ejecución. El tiempo de procesamiento normaliza-
do está definido como el tiempo que le toma a
un procesador de referencia ejecutar un proceso
dado.

A partir de los conceptos antes expuestos,
podemos definir a una carga de trabajo L =
{T1,T2,T3, ...,Tm} como a un conjunto de |L| tra-
bajos Ti que son sometidos a una Grid para ser
ejecutados.

3.3. Definición de plan de ejecución para una
Grid

Dada una Grid G = (N ,L) y una carga de
trabajo L, un plan de ejecución S es una función
S :

⋃
∀Ti∈L Vi →

⋃
∀n∈N Mn × N que asigna los

procesos que componen a la carga de trabajo, a
los procesadores (o máquinas) que componen la
Grid y les asigna un tiempo en el que comenzarán
a ser ejecutados. Para especificar los tiempos de
inicio de ejecución, asumimos que se utilizan uni-
dades discretas de tiempo que pueden estar en
función de la longitud del ciclo de máquina. Ası́,
los planes pueden ser vistos como un conjunto de
3-tuplas de la forma {p,m, tpini} que indican que el
proceso p comienza su ejecución en el tiempo tpini
en la máquina m. El plan individual de una máqui-
na m denotado por Sm está compuesto por todas
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aquellas 3-tuplas en las que participa la máquina
m. Es decir, el plan Sm especifica el tiempo de
inicio de todos los procesos que fueron asignados
a la máquina m.

Para que un plan S sea válido, se deben cumplir
las dos condiciones que se enumeran a continua-
ción.

1. Todos los procesos que componen a la carga
de trabajo deben ser asignados a un único
procesador y los intervalos definidos por los
tiempos de inicio y fin de ejecución de los
procesos no pueden estar traslapados.

2. El plan debe respetar las restricciones de pre-
cedencia definidas por los grafos acı́clicos diri-
gidos que componen a las tareas, es decir que
para todo par de procesos u, v, tal que (u, v) ∈
DAGi para alguna tarea Ti, entonces el tiem-
po en que se planifica el proceso v (tvini) debe
ser mayor al tiempo en el que el proceso u ter-
mina de ser ejecutado (tufin). Más aún, debe
ser cierto que tvini ≥ tufin + δ(u, v)/BWcamino,
dondeBWcamino denota la velocidad de trans-
misión disponible en el camino que conecta a
los procesadores donde u y v son ejecutados.

3.4. El problema de planificación en sistemas
Grid

Una vez que hemos definido formalmente todas
las entidades involucradas, podemos formular al
problema de planificación en sistemas Grid como
un problema de optimización. El problema de pla-
nificación en sistemas grid consiste en, dada una
Grid G y una carga de trabajo L, generar un plan
válido S que optimice alguna de las métricas o
funciones objetivo que se enuncian a continuación.

1. Retardo máximo. Es el retardo máximo ex-
perimentado por alguna de las tareas en la
carga de trabajo. El retardo se mide como la
diferencia entre el tiempo en que la tarea fue
sometida a la Grid y el tiempo que concluyó
su ejecución el último de los procesos que la
componen.

2. Retardo promedio. Es el retardo promedio ex-
perimentado por todas las tareas de la carga
de trabajo.

3. Utilización de la Grid. Es el porcentaje de tiem-
po que los procesadores que componen a la
Grid se mantuvieron ocupados.

A continuación se definen formalmente de cada
una de estas métricas en términos de los planes S
generados para atender una carga de trabajo L en
una Grid G.

El retardo RTi experimentado por la tarea
Ti = {llegadai,DAGi} dado un plan válido S
se define como RTi = Tifin − Tiini donde
Tifin = máxp∈DAGi {t

p
ini + tcpup × %(m)} y Tiini =

mı́np∈DAGi {t
p
ini} con {p,m, tpini} ∈ S.

El retardo máximo Rmax se calcula por medio de
la Ecuación 1 y el retardo promedio R̄ por medio de
la Ecuación 2.

Rmax = maxTi∈L{RTi} (1)

R̄ =
1

|L|
∑
Ti∈L

RTi (2)

Finalmente, la utilización global de la grid se
encuentra en función de la utilización individual de
cada uno de los procesadores que la componen.
Para calcular la utilización de cada uno de los
procesadores es necesario calcular el porcentaje
del tiempo que cada procesador se encuentra ocu-
pado ejecutando un proceso.

Sean Tinicial y Tfinal el tiempo en que inicia y
termina la simulación respectivamente. La utiliza-
ción de la máquina mi ∈Mn, denotado por ρmi , se
calcula por medio de la Ecuación 3 y la utilización
de la grid, denotado por ρ̄ se calcula por medio de
la Ecuación 4.

ρmi =

∑
{p,m,tpini}∈S:m=mi

[
tpini + tcpup × %(m)

]
Tfinal − Tinicial

(3)

ρ̄ =
1

|Mn|
∑

mi∈Mn

ρmi (4)
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4. Algoritmo de distribución
deslizante

En la presente sección se muestra la especifica-
ción del esquema de planificación propuesto que
utiliza la distribución de Gibbs-Boltzmann [23] para
deslizar su modo de operación desde puramente
voraz (pure greedy ) hasta puramente aleatorio. En
el modo voraz, se parametriza la distribución de
Gibbs-Boltzmann de la Ecuación 5 para que el
algoritmo tome decisiones en base a la estrategia
voraz con una muy alta probabilidad, mientras que
en el modo aleatorio, se parametriza la distribución
para que el algoritmo pueda tomar cualquier deci-
sión con la misma probabilidad. En otras palabras,
definimos una distribución que se desliza desde
el punto en que es altamente probable tomar una
decisión voraz hasta el punto en que todas las
decisiones son igualmente probables. A continua-
ción detallaremos el funcionamiento del algoritmo
propuesto.

En primera instancia, cada Nodo Grid tiene un
sistema de colas para atender el flujo de tareas
entrantes y la forma cómo las tareas son admitidas
en las colas es descrito por el Algoritmo 1. Una
vez que una tarea Ti es aceptada en el Nodo
Grid se clasifica ya sea en tarea que contiene un
grafo de procesos (DAGi, lı́nea 3) o bien en tarea
Singleton (lı́nea 6). Para cada tarea que contenga
un grafo de procesos se crea una cola individual
que almacenara a los procesos de la tarea de
acuerdo a su orden topológico. En el caso de los
procesos Singleton se tiene una cola común para
todos ellos.

Algorithm 1: Algoritmo de la creación de las
colas
input : Ti: Extraer Tarea de cola

1 ColaSing.Crear ObtenerSiguienteTarea()
33 if Ti.type = DAG then
4 Colai.Crear

Colai.Encolar(OrdenTopológico(Ti.DAG))

66 else
7 ColaSing.Encolar(Ti))

8 Actualizar(NúmeroActualColas)

En un instante dado, el sistema puede tener
m colas no vacı́as que contienen a los procesos
restantes de las tareas que han sido sometidas al
Nodo Grid. En este caso, el Algoritmo 2 recorre
las colas y planifica los procesos de acuerdo a su
tiempo de llegada. Por cada tarea compuesta se
obtienen 3n planes con kT = {10, 1, 0.1} donde
n es el número de procesos en la tarea a planifi-
car, kT es el parámetro de la distribución Gibbs-
Boltzmann [23] (Ecuación 5) que permite modificar
el comportamiento del algoritmo de selección de
procesador destino. Cuando kT = 10 la selección
de los procesadores es aleatoria, cuando kT = 1
se analizan las soluciones en el vecindario ex-
tendido de una solución ρ-aproximada y cuando
kT = 0.1 se analizan las soluciones en el vecin-
dario cercano a una solución ρ-aproximada. De las
opciones anteriores, se selecciona el mejor de los
3n planes con respecto a alguna de las métricas:
retardo máximo, retardo promedio y utilización de
la Grid (lı́nea 20 del Algoritmo 2).

El algoritmo de recorrido de las colas (Algoritmo
2) obtiene los n planes para cada valor de kT
(lı́nea 14), 3n en total, y selecciona el mejor de
ellos con respecto a alguna métrica (lı́neas 17
y 20).

La función de planificación (Algoritmo 3) recibe
la tarea Ti a planificar. En el ciclo de la lı́nea 8 se
recorren los |Mn| CPU’s que contiene el Nodo Grid
y calcula para cada uno de ellos el tiempo de inicio
de la ejecución y el coeficiente de afinidad. El ciclo
de la lı́nea 11 recorre para cada uno de los CPU’s
todos los demás y junta los datos que algún pro-
ceso predecesor hubiese dejado como resultado,
calculando el tiempo que le toma transportarlos al
CPU en cuestión. Estos datos son el resultado de
la ejecución de los procesos predecesores que son
posiblemente indispensables para la ejecución del
proceso siguiente, por lo que deberán estar en el
procesador donde se planifique si son requeridos.

La probabilidad de asignar el proceso j al proce-
sador µ es igual a:

Prj→µ =
e−tfinj→µ

/kT∑
∀m∈M

e−tfinj→m
/kT

(5)

Esta probabilidad considera:

Computación y Sistemas, Vol. 19, No. 1, 2015, pp. 47–68
doi: 10.13053/CyS-19-1-1964

Algoritmo aleatorizado basado en distribuciones deslizantes para el problema de planificación en sistemas Grid 55

ISSN 2007-9737



Algorithm 2: Algoritmo de recorrido de las co-
las

1 recorridoColas (m colas DAG, cola
Singleton) begin

2 i← 1; j ← 1; k ← 1; kT ∈ {10, 1, 0.1};
3 while i ≤ (m+ 1) do
4 Ti ← extraerCola()
5 n← numeroProcesos(Ti)
6 j ← 1
88 while j ≤ |kT | do
9 k ← 1

1111 while k ≤ n do
12 /* n planes ∀ kT */

1414 Sk ← Planificar(Ti, kTj)
15 k ← k + 1

1717 Sj ←
selMejorPlan(S1,S2, ...,Sn,metrica)

18 j ← j + 1

2020 STi ←
selMejorPlan(S1,S2,S3,metrica)

21 Encolar(STi)
22 i← i+ 1

La carga asignada a los procesadores.

Las relaciones de precedencia entre los pro-
cesos.

El costo de red de mover los datos hacia el
procesador destino.

Dado que en el nodo Grid los recursos son
heterogéneos, las capacidades de ellos pueden
ser distintas. Por esta razón la capacidad de ca-
da recurso es normalizada con respecto a uno
que se toma como referencia para toda la Grid.
En primer lugar se obtiene la capacidad de todos
los recursos mediante el benchmark SPECint [2],
luego se realiza el cociente de la capacidad de
algún recurso entre el que se usa como referencia,
con lo que se obtiene el coeficiente de capacidad.
Entonces el tiempo de ejecución de un proceso
en un CPU se debe calcular como el cociente del
tiempo normalizado solicitado para ese proceso y
el coeficiente de capacidad del CPU dado.

El tiempo de espera indica el momento en el que
el proceso podrá iniciar la ejecución en el CPU.

Por último el tiempo de fin indica el tiempo que
le toma al proceso ser ejecutado en el procesador
considerando todos los tiempos anteriores.

El coeficiente de afinidad que se calcula en la
lı́nea 19 del algoritmo 3 se obtiene mediante la
distribución Gibbs-Boltzmann para un valor dado
de kT .

Una vez que se tienen todos los tiempos y coefi-
cientes de afinidad, en el ciclo de la lı́nea 24 calcu-
la las probabilidades de asignar al proceso actual
cada uno de los los CPUs con los que cuenta la
Grid para finalmente hacer la selección aleatoria
(lı́nea 28) y encolar el proceso (lı́nea 30).

Cola de Trabajos

Calendario
CPU1 CPU2 CPU3 CPU4 CPUM

1

2

3

4

5

6

7 8
14325678

1

Ti
em

p
o

tmin

4

2 3
ttransporte

texe

Orden TopológicoDAG de procesos

Fig. 1. Planificación de un DAG de procesos

El Algoritmo 4 encuentra el tiempo en que un
CPU puede ejecutar un proceso de acuerdo a su
disponibilidad. Para esto toma en cuenta el tiem-
po de ejecución del proceso, el tiempo que toma
transportar los datos del proceso a través de la red
(tiempo de transporte), ası́ como la carga actual
del CPU. En primer lugar se debe determinar si el
proceso pertenece a un grafo de procesos (DAGi)
o si es un Singleton (lı́nea 3). En caso de que se
tratara de un proceso perteneciente a un grafo de
procesos, se debe determinar el tiempo en que ter-
minarán su ejecución todos sus procesos predece-
sores (lı́nea 6). A este instante, lo denominaremos
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Algorithm 3: Función de planificación
1 Planificar(Tarea T0, Coeficiente kT)begin
2 i← 1
3 n← numeroProcesos(T0)
4 while i ≤ n do
5 Pi ← extraerProcesoSiguiente(T0)
6 k ← 1
88 while k ≤M do
9 l← 0; ttransporte ← 0; coefafinT ← 0

1111 while l ≤M do
12 if CPUl.Datos(Pi) then
13 Datosl ← CPUl.Datos(Pi)

ttransporte ← ttransporte +
tRutaMasCorta(Datosl, l, k)

14 l← l + 1

15 texek ←
Pi.tiempoexe
coefCPUk

16 tesperak ←
dispCPU(texek , ttransporte,CPUk,Pi)

17 tfink ← texek + ttransporte + tesperak

1919 coefafink ← e−tfink/kT
20 coefafinT ← coefafinT + coefafink
21 k ← k + 1

22 k ← 1
2424 while k ≤M do

25 pk ←
coefafink
coefafinT

26 k ← k + 1

2828 x← seleccionAleatoria

(p1, p2, p3, ..., pM )
3030 posicionarEnCola (Pi,CPUx)
31 i← i+ 1

por tiempo de inicio mı́nimo (tmin). En base a esta
información, se busca en el plan del CPU (lı́nea
7) un espacio de tiempo (tiempo de espera) para
el proceso en cuestión considerando el tiempo de
ejecución, el de transporte en red y el tiempo en
que terminan sus procesos predecesores.

En la Figura 1 se muestra un ejemplo de la
forma en que se determina el tiempo mı́nimo y el
tiempo de transporte. En este ejemplo, dado que
los procesos 2, 3 y 4 dependen del proceso 1 su

tiempo mı́nimo se establece como el momento en
el que éste último proceso termina su ejecución.

Al planificar los procesos subsecuentes 2, 3 y
4 se debe considerar como necesario el resultado
de la ejecución del predecesor y el tiempo que
tomará llevarlo al proceso donde el subsecuente
será ejecutado, éste lo denominaremos como tiem-
po de transporte. En consecuencia si el proceso
siguiente se ejecuta en el mismo procesador que
su predecesor, el tiempo de transporte será igual
a cero. El tiempo de ejecución se determina de
acuerdo a las capacidades de cada procesador
dado que se trata de un entorno heterogéneo.

En caso de que se tratase de un Singleton, se
busca también el espacio de tiempo, pero sólo
considerando el tiempo de ejecución y el tiempo de
inicio mı́nimo, que para este caso es el tiempo de
llegada del proceso. El tiempo de transporte sólo
aplica para procesos de una tarea compuesta por
un grafo de procesos DAGi.

Cabe mencionar que el tiempo de inicio mı́nimo
debe ser necesariamente mayor al tiempo en que
la tarea llegó a la Grid, dado que un proceso no
puede ser planificado antes de su llegada a la grid.

Algorithm 4: Función que busca un espacio de
tiempo para el proceso dado

1 dispCPU (texek , ttransporte,CPUk,Pi) begin
33 if Ji.type = DAG then
4 tespera ← 0
66 tmin ←

máx
1<i<M

{tF inalización(Pi.predecesores)}

7 tespera ←
CPUk.tiempodisponible(texe, ttransporte, tmin)

8 else
9 tespera ←

CPUk.tiempodisponible(texe, 0, tmin)

10 return tespera

5. Análisis

Esta sección contiene una serie de teoremas
que establecen que el algoritmo propuesto es co-
rrecto y que caracterizan de manera formal su
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complejidad temporal. En concreto, se demuestra
que los planes generados respetan las relaciones
de precedencia de todos los procesos. De igual
manera, se presentan una serie de teoremas que
caracterizan de manera aproximada la probabili-
dad de que las soluciones entregadas sean una
ρ-aproximación.

Teorema 1. Todo plan S para la grid G generado
por el algoritmo propuesto, respeta las relaciones
de precedencia de todo proceso contenido en la
carga de trabajo L.

Demostración. Sea DAGi = (Vi,Ai) un grafo
acı́clico dirigido cuyos nodos representan a los
procesos de una tarea arbitrarı́a y sea ϑ cual-
quier orden topológico de DAGi. Demostraremos
por inducción sobre el número de procesos en ϑ
que todas las restricciones de precedencia de un
proceso j ∈ Vi son respetadas por los planes
generados por los Algoritmos 3 y 4.

Caso base. El primer proceso que aparece en
el orden topológico ϑ, denotado por u0, es planifi-
cado respetando sus restricciones de precedencia
debido a que (x,u0) /∈ Ai para cualquier x ∈ Vi.
En caso contrario ϑ no serı́a un orden topológico
de DAGi.

Hipótesis de inducción (HI): Suponemos que los
primeros k procesos en ϑ son planificados por los
Algoritmos 3 y 4 de forma tal que todas sus relacio-
nes de precedencia son respetadas. Por demostrar
que, el k+ 1-ésimo proceso también es planificado
de forma tal que todas sus relaciones de preceden-
cia son respetadas. Sea u k + 1-ésimo proceso en
ϑ. Debido a que el Algoritmo 3 considera a los pro-
cesos en base al orden topológico ϑ, todo proceso
v tal que (v,u) ∈ Ai ya ha sido planificado en el
momento que la tarea u está siendo considerada.
En particular el proceso vultimo cuyo tiempo de
finalización es máximo entre los procesos v tal que
(v,u) ∈ Ai. Ahora, el Algoritmo 4 asigna un tiempo
de inicio a la tarea u que es mayor al tiempo de
finalización de vultimo y por lo tanto al tiempo de
finalización de todo proceso v tal que (v,u) ∈ Ai.
En consecuencia, todos las relaciones de prece-
dencia del proceso u son respetadas. Aplicando
la HI podemos concluir que los k + 1 primeros
procesos en ϑ son planificados respetando todas
sus restricciones de precedencia.

Teorema 2. La complejidad del Algoritmo 3 es
O(n(mn+ma logm)) donde n es el número máxi-
mo de procesos por tarea ym = |Mn| es el número
de procesadores con que cuenta la grid G y a =
|On| es el número de enlaces de comunicación en
la grid G.

Demostración. El Algoritmo 4 itera m veces revi-
sando los planes de los m procesadores. Revisar
el plan de un procesador para encontrar el primer
hueco que pueda contener al proceso actual toma
O(n). Por lo tanto, la complejidad del Algoritmo 4
es O(mn). Ahora, el Algoritmo 3 itera sobre los n
procesos que componen a la tarea y por cada pro-
ceso se itera sobre los m procesadores que com-
ponen la Grid. Por cada una de estas iteraciones
se llama una vez al Algoritmo 4 y m veces al algo-
ritmo de Dijkstra cuya complejidad es O(a logm).
Como O(mn) +O(ma logm) = O(mn+ma logm),
entonces la complejidad final del Algoritmo 3 es de
O(n(mn+ma logm)).

En los siguientes teoremas se muestra que el al-
goritmo propuesto provee una 2-aproximación con
alta probabilidad. Para hacer las demostraciones
tratables, los teoremas y lemas siguientes asumen
que los procesos no tienen restricciones de prece-
dencia.

Lema 1. En un nodo Grid conformado por m pro-
cesadores, el tiempo de finalización óptimo (T ∗)
de un trabajo J compuesto de n procesos está

acotado por T ∗ ≥ 1

m

∑
i∈T

ti

Demostración. Dado que el tiempo de procesa-
miento total es

∑
i∈J

ti, al menos una máquina debe

ejecutar una fracción de al menos
1

m
-ésimo del

trabajo total.

Lema 2. En un nodo Grid conformado por m pro-
cesadores, el tiempo de finalización óptimo es al
menos T ∗ ≥ máx

i∈J
ti.

Demostración. El proceso más grande debe ser
ejecutado en alguna máquina.
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Teorema 3. Sea un conjunto de procesos i ∈ J .
Entonces, un algoritmo voraz que selecciona el
procesador que produce el menor tiempo de finali-
zación para cada proceso, provee una ρ = 2 apro-
ximación al problema de planificación de retardo
mı́nimo.

Demostración. Consideremos la carga LB de la
máquina B que termina más tarde en ejecutar sus
procesos asignados, y sea j el último proceso que
se le asignó. Cuando j le fue asignado aB,B tenı́a
el menor tiempo de terminación (en otro caso el
algoritmo voraz no la hubiera seleccionado). Por
lo tanto LB − tj ≤ Lk para todo 1 ≤ k ≤ m y

LB − tj ≤
1

m

∑
i∈T

ti. Ahora por el Lema 1 podemos

concluir que LB − tj ≤ T ∗. De igual manera, por
el Lema 2 sabemos que tj ≤ T ∗ y por lo tanto
podemos concluir que LB ≤ 2T ∗.

Teorema 4. Sea un conjunto de procesos i ∈ J
y sea G un nodo Grid conformado por m proce-
sadores. Entonces, el algoritmo aleatorizado ba-
sado en distribuciones deslizantes que toma la
secuencia de procesos definida en ϑ falla en en-
contrar una ρ = 2 aproximación al problema de
planificación de retardo mı́nimo con probabilidad[
1 −

∏|ϑ|
1 (e

−tfinmini /ℵi)
]n donde los ℵi son las

constantes de normalización calculadas en cada
iteración del algoritmo.

Demostración. Por el Teorema 3 sabemos que
una solución 2-aproximada se obtiene al tomar
procesos en la secuencia dada por ϑ y asignarlos
a la máquina donde su tiempo de terminación sea
menor.

Ahora, sea εi el evento de asignar el i-ésimo
proceso de la secuencia ϑ a la máquina donde
terminará primero.

Entonces la probabilidad de que el algoritmo
encuentre una solución 2-aproximada es
≥ Pr[

⋂|ϑ|
1 εi] = Pr[ε1] × Pr[ε2|ε1] × . . .

×Pr[ε|ϑ|−2|ε1 ∩ ε2 . . . ε|ϑ|−3].
Ahora, dada la distribución impuesta sobre
nuestro algoritmo, tenemos que la probabilidad
de encontrar una 2-aproximación en una iteración

completa es Pr[
⋂|ϑ|

1 εi] =
∏|ϑ|

1 (e
−tfinmini /ℵi).

Por lo tanto, la probabilidad de no encontrar
una 2-aproximación después de n intentos es

[
1−∏|ϑ|

1 (e
−tfinmini /ℵi

)
]n.

6. Resultados experimentales

En esta sección se describen una serie de ex-
perimentos basados en simulaciones, mediante
los cuales se caracteriza de forma cuantitativa el
desempeño del algoritmo propuesto, ası́ como el
de algunos de los algoritmos más representativos
del estado del arte en el contexto de planificación
en sistemas Grid. Como métricas de desempeño
utilizamos el retardo promedio, el retardo máximo
y el uso de la grid. Estas métricas fueron definidas
a detalle en la Sección 3.4. En todas las simula-
ciones se consideran tanto los costos de comu-
nicación como los costos de procesamiento. Los
costos de comunicación dependen de la cantidad
de datos que transfieren los procesos con prece-
dencia y de la capacidad de la red de interconexión
de los procesadores de la Grid.

Los algoritmos elegidos para nuestro análisis
de desempeño han sido usados en diversos tra-
bajos como [10, 6] y se han consolidado como
un estándar de facto para análisis comparativos
en el desempeño de algoritmos de planificación
para sistemas grid. Dado que el método propuesto
planifica una tarea a un recurso inmediatamen-
te después de haber llegado a los administrado-
res, el método propuesto cae en el esquema de
planificación de modo inmediato. Los algoritmos
de planificación de modo inmediato seleccionados
son balanceo de carga inmediata (OLB), tiempo de
ejecución mı́nimo (MET) y tiempo de finalización
mı́nimo (MCT). A continuación se describe breve-
mente el funcionamiento de cada uno de ellos.

OLB. Este algoritmo asigna a cada tarea al re-
curso que esté mas pronto disponible sin con-
sideración alguna del tiempo de ejecución de
la tarea en el recurso. Si dos o más recursos
están disponibles se selecciona uno arbitraria-
mente. La filosofı́a del algoritmo es mantener
los recursos tan ocupados como sea posible.
Una ventaja del algoritmo es su simplicidad
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pero debido a que no considera el tiempo de
ejecución de la tarea el plan obtenido no es
óptimo.

MET. Este algoritmo asigna a cada tarea al re-
curso de forma que resulte en el menor tiempo
de ejecución sin importar la disponibilidad de
la máquina. Cuando una tarea llega, todos
los recursos son examinados para determinar
aquel que entregue el tiempo de ejecución
menor para dicha tarea. La filosofı́a detrás del
algoritmo es asignar a cada tarea el mejor
recurso existente para su ejecución, pero aso-
ciar una tarea a un recurso sin considerar su
disponibilidad ocasiona un desbalance en la
carga en recursos grid.

MCT. Este algoritmo asigna a cada tarea al
recurso que proporcione el tiempo de finali-
zación más próximo. Cuando una tarea llega
a la grid todos los recursos disponibles son
analizados para determinar cual proporciona
el menor tiempo de finalización. En este al-
goritmo una tarea puede ser asignada a un
recurso que no tenga el menor tiempo de eje-
cución. La filosofı́a detrás de este algoritmo es
combinar las ventajas de OLB y MET evitando
sus desventajas.

Los algoritmos anteriormente mencionados fue-
ron modificados para cumplir con las relaciones de
precedencia de las tareas compuestas por más de
un proceso.

Es importante mencionar que en este análisis
no se incluyeron propuestas basadas en técnicas
como algoritmos genéticos o aquellas basadas en
aprendizaje, debido a que no caen dentro de la
clase de algoritmos de planificación de modo in-
mediato.

6.1. Entorno experimental

Para comparar el desempeño del algoritmo pro-
puesto con el de los algoritmos del estado del ar-
te, se desarrolló una plataforma experimental que
consiste de un generador de cargas de trabajo y
una Grid. Como se definió en la Sección 3.2, las
cargas de trabajo L = {T1,T2,T3, ...,Tm} consisten
de una secuencia de tareas que son sometidas

a la Grid en diferentes tiempos. En nuestro caso,
suponemos que las llegadas siguen un proceso de
Poisson con parámetro 1/λ que define el tiempo
promedio entre llegadas. A su vez, con una proba-
bilidad dada que hemos denominado probabilidad
DAG, cada tarea puede estar compuesta por un
grafo de procesos o por un proceso individual.
Cuando una tarea contiene un grafo de preceden-
cia procesos (un DAG), nuestro sistema genera un
grafo dirigido sin ciclos aleatorio muestreando dis-
tribuciones exponenciales para definir diferentes
parámetros del grafo como son el Ancho del DAG
(capas del DAG), el Largo del DAG (número de
nodos del recorrido mayor sin considerar el nodo
icial) y el Grado Nodo DAG (número de incidencias
en cada nodo). En la Figura 2 se muestra un ejem-
plo de un DAG de tareas. De manera similar, los
requerimientos de memoria y de procesamiento de
cada proceso individual son obtenidos mediante
el muestreo de una distribución exponencial con
parámetros igual a Memoria y a Duración de pro-
ceso y Procesadores Requeridos respectivamen-
te. El tiempo entre llegadas es la diferencia de
tiempo que hay entre una tarea sometida a la grid
y la siguiente. La duración de cada proceso es el
tiempo normalizado que requiere un proceso pa-
ra ser ejecutado. La memoria requerida por cada
proceso es la cantidad de kbytes que necesita un
proceso para su ejecución o bien la cantidad de
kbytes que un proceso genera en su ejecución.
Los valores utilizados en los experimentos son
descritos en la Tabla 1.

Ancho DAG = 3 Largo DAG = 4

Grado Nodo = 2

Fig. 2. Ejemplo de un DAG de tareas

Para los resultados mostrados a continuación,
dados los valores 2, 20, 100 y 200 segundos del
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tiempo entre llegadas se generan 10 cargas de
trabajo aleatorias para cada uno de ellos. Cada
carga de trabajo consiste de 1000 tareas.

Tabla 1. Parámetros utilizados para generar las cargas
de trabajo sometidas a la Grid

Parámetro Valor Promedio
Tiempo entre llegadas 2, 20, 100, 200 s

Duración proceso 20, 40, 80, 160 s
Memoria 1000 Kbytes

Procesadores Requeridos 3
Probabilidad DAG 0.25, 0.5, 0.75, 1

Ancho DAG 4
Largo DAG 3

Grado Nodo DAG 3

Para nuestros experimentos se considera un no-
do Grid que contiene un administrador de los re-
cursos que se encarga de realizar el plan y asignar
trabajo a todos los procesadores. El administrador
conoce las capacidades y los planes de trabajo
de todos los recursos en el nodo Grid. Todas las
tareas que los usuarios someten a la Grid llegan al
administrador. En los experimentos, las cargas de
trabajo llegan al administrador y éste genera los
planes de todos los recursos. El nodo Grid con-
tiene un total de 475 CPU’s heterogéneos, donde
la distribución de las capacidades de todos ellos
están descritas en la Tabla 2 y se muestran en
términos de su coeficiente de capacidad.

Tabla 2. Parámetros de capacidad de procesamiento de
la Grid de prueba

Número de CPU’s Coeficiente de Capacidad
80 0.6
80 0.8
80 1.0
80 1.2
80 1.5
75 2.0

Finalmente, suponemos que las computadoras
que contienen los CPU’s dentro del nodo Grid
están conectadas en topologı́a estrella debido a
que nos interesa analizar el comportamiento de los

algoritmos para el caso de tareas que requieren
capacidad de procesamiento.

6.2. Resultados

Se realizan tres experimentos en los que se ana-
liza el impacto en el desempeño de los diferentes
algoritmos del tiempo entre llegadas, la duración
de los procesos y la probabilidad de que una tarea
sea DAG. Se presentan los resultados promedio
con intervalos de confianza con un nivel de con-
fianza de 0.95. Para cada punto en las gráficas
se usaron 10 ejecuciones independientes con 10
semillas diferentes.

6.2.1. Impacto del tiempo entre llegadas

El primer experimento consiste en el análisis del
impacto del tiempo promedio entre llegadas. Para
este experimento se generaron 10 cargas aleato-
rias para cada uno de los valores del tiempo entre
llegadas, los cuales fueron de 2, 20, 100 y 200 se-
gundos. En todos los casos la duración promedio
de los procesos fue 20 segundos y la probabilidad
DAG fue 0.75. Los resultados se presentan en las
Figuras 3, 4 y 5.
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Fig. 3. Impacto del tiempo entre llegadas para retardo
máximo

En la Figura 3 se puede observar que el algorit-
mo propuesto entrega retardos máximos conside-
rablemente más pequeños que los entregados por
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OLB, MET, y MCT para todos los valores de tiempo
promedio entre llegada.
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Fig. 4. Impacto del tiempo entre llegadas para retardo
promedio

La Figura 4 muestra una situación similar para el
caso del retardo promedio. El algoritmo propues-
to entrega consistentemente retardos promedios
más bajos que los otros algoritmos. Ambos com-
portamientos se deben a la capacidad del algorit-
mo propuesto de analizar un espacio de solucio-
nes extendido. Más aún, este análisis se realiza de
manera más minuciosa en una región del espacio
de soluciones donde es altamente probable encon-
trar soluciones que no pueden ser arbitrariamente
malas como lo podrı́an ser los mı́nimos locales en
los que quedan atrapados los otros algoritmos.

Para completar este experimento, la Figura 5
muestra el porcentaje de utilización de la Grid al-
canzado por los diferentes algoritmos. Como pue-
de observarse en la figura, el algoritmo propuesto
aprovecha de mejor manera los recursos de la Grid
ya que mantiene ocupados a los procesadores
que la componen la mayor parte del tiempo. Este
resultado es consistente con los dos anteriores
debido a que esta mejor utilización de los recur-
sos le permiten al algoritmo propuesto entregar
retardos promedios y máximos más bajos que sus
competidores.
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Fig. 5. Impacto del tiempo entre llegadas para uso de la
grid

6.2.2. Impacto de la duración de los procesos

En el segundo experimento se analiza el impac-
to de la duración promedio de los procesos en
el desempeño de la Grid. En este caso, mientras
mayor sea el promedio de la duración del tiempo
de atención, mayor será la carga de trabajo a la
que es sometida la Grid. Como en el caso anterior,
se generan 10 cargas aleatorias para cada valor de
duración de los procesos, que son 20, 40, 80 y 160
segundos. En todos los casos el tiempo promedio
entre llegadas fue 2 segundos y la probabilidad
DAG fue 0.75. Los resultados se presentan en las
Figuras 6, 7 y 8.

En la Figura 6 podemos observar que el re-
tardo máximo experimentado por las tareas bajo
los planes de los cuatro algoritmos se incrementa
conforme se incrementa la duración promedio de
los procesos individuales. Este comportamiento es
el esperado debido a que mientras más largo sea
el tiempo promedio de los procesos, mayor será el
tiempo que le tome a la Grid completarlos.

De la Figura 6 también podemos observar que
el algoritmo que presenta el mejor desempeño es
el basado en distribuciones deslizantes, mientras
que el peor algoritmo es MET. Lo anterior se debe
a que MET tiende a concentrar la carga en los
procesadores más veloces sin importar que tan
saturados se encuentren sus planes de ejecución.
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Fig. 6. Impacto duración de procesos para retardo máxi-
mo
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Fig. 7. Impacto duración de procesos para retardo pro-
medio

La Figura 7 nos muestra un panorama similar para
el retardo promedio en que las tareas son atendi-
das. Al igual que en el caso anterior, el algoritmo
propuesto, basado en distribuciones deslizantes
provee el mejor desempeño para todos los valo-
res del promedio de duración de los procesos. Lo
anterior confirma que la capacidad del algoritmo
de trabajar en diferentes modos de operación le
permite entregar buenas soluciones en una amplia

gama de condiciones.
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Fig. 8. Impacto de duración de procesos para uso de
grid

Finalmente, la Figura 8 muestra la utilización de
la Grid alcanzada por los diferentes algoritmos. A
partir de la figura podemos observar que mien-
tras más grande es el tiempo promedio que se
necesita para atender a un proceso, también es
más complicado encontrar un hueco en el plan de
ejecución de un procesador que lo pueda contener.
Lo anterior aumenta la fragmentación interna de
los planes de ejecución, lo que tiende a reducir la
utilización de los procesadores y por lo tanto de la
Grid. Este efecto se acentúa para en el algoritmo
MET ya que tiende utilizar a los procesadores más
rápidos. Por su parte, el algoritmo propuesto logra
mantener una utilización aceptable que siempre se
mantiene por arriba del 60 %.

6.2.3. Impacto de la probabilidad de que las
tareas estén compuestas por un grafo
de procesos

En el tercer experimento se analiza el impacto
de la probabilidad de que las tareas estén com-
puestas por un conjunto de procesos con rela-
ciones de precedencia. Como en los casos ante-
riores, se generan 10 cargas aleatorias para ca-
da valor de probabilidad, que son 0.25, 0.5, 0.75
y 1.0. Estas probabilidades son un indicador del
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Fig. 9. Impacto probabilidad tareas DAG para retardo
máximo

porcentaje de tareas que están compuestas por
múltiples procesos, siendo el caso extremo cuando
la probabilidad es uno en el que todas las tareas
están compuestas por múltiples procesos interre-
lacionados. Para estos experimentos los valores
del tiempo promedio entre llegadas y la duración
promedio de los procesos es de 2 y 20 respectiva-
mente. Los resultados se presentan en las Figuras
9, 10 y 11.
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Fig. 10. Impacto probabilidad tareas DAG para retardo
promedio

Como puede observarse en las tres figuras, con-
forme crece la proporción de tareas que están
compuestas por conjuntos de procesos con rela-
ciones de precedencia, aumenta también la dificul-
tad de encontrar planes eficientes. Esto se debe
principalmente a dos razones. La primera es que
debido a que el número de tareas es fijo, mientras
más tareas estén compuestas por conjuntos de
procesos, la carga total a la que es sometida la
Grid aumenta. La segunda es que las relaciones
de precedencia actúan como restricciones extra
en el problema de optimización, y por lo tanto
tienden a reducir el espacio de soluciones viables.
En términos concretos, estas restricciones impo-
nen que un proceso sea planificado forzosamente
después del tiempo de terminación de cualquier
otro proceso que lo preceda.
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Fig. 11. Impacto probabilidad tareas DAG para uso de
grid

Ası́, las Figuras 9 y 10 nos muestran que tanto
el retardo máximo como el retardo promedio expe-
rimentado por las tareas se incrementa conforme
aumenta la probabilidad de tener tareas compues-
tas. Sin embargo, en todos los casos el algoritmo
propuesto entrega un desempeño superior al de
OLB, MET, y MCT. De igual forma, el algoritmo
propuesto logra la utilización de la Grid más alta
en todos los casos (ver Figura 11). Lo anterior
se debe nuevamente a que el algoritmo hace una
búsqueda más detallada de la región del espa-
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cio de soluciones donde se encuentran solucio-
nes que no pueden ser arbitrariamente malas. Un
análisis más detallado del comportamiento de los
algoritmos revela que el algoritmo propuesto re-
duce considerablemente la fragmentación interna
de los planes individuales de los procesadores y
por lo tanto reduce el tiempo que los procesadores
permanecen inactivos.

6.2.4. Análisis de la probabilidad de no
encontrar una ρ-aproximación

Para concluir la caracterización experimental del
comportamiento del algoritmo propuesto, en la
Figura12 se presentan los resultados de un expe-
rimento en el que calculamos la probabilidad de
que en una de las 3n ejecuciones del algoritmo
propuesto no se encuentre una ρ-aproximación. A
este evento de “no encontrar una ρ-aproximación”
lo hemos denominado como error. En la figura
se muestran los valores promedio de esta pro-
babilidad de error para diferentes parámetros de
la distribución de Gibbs-Boltzmann, en particular,
se muestran las probabilidades de error cuando
kT = {10, 1, 0.1}.
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Fig. 12. Probabilidad de error de los algoritmos

Esta probabilidad de error es una medida del
porcentaje de soluciones que tienen una estructura
similar a las soluciones generados por el algoritmo
puramente voraz. Ası́, una probabilidad de error

alta indica que la mayorı́a de las soluciones encon-
tradas por el algoritmo propuesto serán diferentes
a las soluciones puramente voraces y cuando es
baja que la mayorı́a de las soluciones serán pa-
recidas a las soluciones voraces. De la Figura 12,
podemos observar que para valores kT pequeños,
el algoritmo se comporta como un algoritmo vo-
raz, mientras que para valores altos el algoritmo
se comporta de manera aleatoria. Estos resulta-
dos muestran gráficamente cómo los diferentes
parámetros de la distribución de Gibbs-Boltzmann
provocan un deslizamiento en el comportamiento
del algoritmo propuesto, de puramente aleatorio a
puramente voraz.

7. Conclusiones

En este trabajo se presenta un nuevo algoritmo
para el problema de planificación de tareas com-
puestas por procesos con restricciones de prece-
dencia en ambientes distribuidos tipo Grid. Este
problema es una generalización del problema de
planificación multiprocesador, el cuál es bien sa-
bido que pertenece a la clase de problemas NP-
Difı́cil (NP-Hard).

Se propuso una nueva técnica para el diseño de
algoritmos de optimización combinatoria qur por
medio de la parametrización de la distribución de
Gibbs-Boltzmann combina las propiedades de los
algoritmos aleatorizados tipo Montecarlo con las
propiedades de los algoritmos de ρ-aproximación.
En el esquema propuesto, el algoritmo de opti-
mización toma decisiones en base al muestreo
de la distribución de Gibbs-Boltzmann la cual se
“desliza” para que el algoritmo cambie su compor-
tamiento de puramente aleatorio a completamente
(voraz). De esta forma, el algoritmo es capaz de
entregar soluciones ρ-aproximadas como el algo-
ritmo netamente voraz, pero al mismo tiempo pue-
de analizar un vecindario ampliado para escapar
de máximos o mı́nimos locales. El costo de utilizar
las distribuciones deslizantes es Θ(n) debido a que
para planificar cada tarea se crean 3n planes, n
totalmente aleatorios pero que respetan las restric-
ciones de precedencia, n utilizando una distribu-
ción de probabilidad guiada por el algoritmo voraz,
y n que con muy alta probabilidad generan una
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solución tipo voraz. Adicionalmente, se presenta-
ron una serie de teoremas que demuestran que el
algoritmo propuesto es correcto y que caracterizan
su complejidad temporal.

Finalmente, una serie de resultados experimen-
tales muestran que el algoritmo propuesto basado
en distribuciones deslizantes supera ampliamente
el desempeño de una serie de algoritmos del esta-
do del arte en algoritmos de planificación de modo
inmediato. Las métricas utilizadas fueron retardo
promedio, retardo máximo y utilización global de la
Grid.
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