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Introduccion.

El balanceo de carga es parte del amplio problema de asignacion de recursos. El
problema de balanceo de carga (llamado también planeacion de tareas) es como
distribuir los procesos entre los elementos de procesamiento para lograr algunas metas
de desempefio tales como: minimizar el tiempo de ejecucion, minimizar los retardos de
comunicacion, y/o maximizar la utilizacion de recursos.

En el balanceo estatico de carga, la asignacion de tareas a procesadores es hecha antes
de que el programa comience la ejecucion. La informacion (tiempos de ejecucion y
retardos de comunicacion) de las tareas se asume que es conocida en tiempo de
compilacion. Una tarea es siempre ejecutada sobre el procesador al cual fue asignado,
podemos decir que los métodos de planeacion estaticos son para procesar tareas sin
estado de ejecucion [Lo 88, Sarkar 86, Shirazi 90 y Stone 77] en Behrooz A. Shirazi
[Shirazi 95].

La mayor ventaja de los métodos de planeacion estaticos, es que toda la sobrecarga
(overhead) de la planeacion de procesos esta incurrida en tiempo de compilacion,
resultando un tiempo de ejecucion mas eficiente comparado con los métodos de
planeacion dindmicos. Sin embargo los métodos de planeacion estaticos sufren de
muchas desventajas. Tal vez una de las mas criticas limitaciones de la planeacion
estatica es que, en general, la planeacion dptima genera un problema NP-completo.

Por otra parte los algoritmos de balanceo dinamico de carga se basan en la
redistribucién de procesos entre los procesadores durante el tiempo de ejecucion. Esta
redistribucion es ejecutada para transferir tareas de un procesador fuertemente cargado a
un procesador ligeramente cargado con el objetivo de mejorar el desempefio de una
aplicacion.

Obtener una solucidon dindmica es mucho mas complicado que obtener una solucion
estatica. La solucion dindmica requiere agrupamiento y mantenimiento de estado de
informacion en tiempo de ejecucion. Sin embargo la asignacion dindmica de carga
puede lograr un buen desempefio para tomar decisiones de migracion de procesos
utilizando indices de carga del sistema. Un problema claramente asociado con el
agrupamiento y mantenimiento de estado de informacion es, donde las decisiones seran
tomadas?.

La ventaja de la distribucion dinamica de carga sobre la distribucion estatica de carga,
es que el sistema no necesita conocer el tiempo de ejecucion de una aplicacion antes de
su ejecucion. La flexibilidad inherente de la distribucion dinamica de carga permite la
adaptacion de los requerimientos de la aplicacion en tiempo de ejecucion. La
distribucion dindmica de carga es particularmente usada en un sistema consistente de
una red de estaciones de trabajo en el cual la meta es maximizar la utilizacion del
procesador minimizando el tiempo de ejecucion de las aplicaciones.

Las desventajas de los esquemas de balanceo dinamico de carga es la sobrecarga
(overhead) en tiempo de ejecucion debido a:

1. La informacion de carga transferida entre los procesadores.
2. Los procesos que toman decisiones para la seleccion de procesos y procesadores



para transferir trabajos.
3. Los retardos de comunicacion generados por la relocalizacion de tareas.

Este trabajo como ya mencionamos previamente propone una nueva estrategia para
balancear dinamicamente carga en CORBA aplicando algoritmos genéticos. El reporte
consta de ocho capitulos y dos anexos que describen lo siguiente:

El capitulo I tiene como principal objetivo describir de una forma introductoria los
principales componentes de CORBA, objetivo y funcion tal como lo describe [Orfali
98, Vogel 98, Lopez 01 y OMG 02]. CORBA es el resultado de la solicitud de un
consorcio llamado Object Management Group (OMG) que es una organizacion
internacional apoyada por mas de 600 miembros, incluyendo vendedores de sistemas de
informacion, disefiadores de software y usuarios. Fundada en 1989, la OMG promueve
la teoria y préctica de la tecnologia orientada a objetos en el desarrollo de software.
CORBA es la especificacion que permite integrar una gran variedad de sistemas de
objetos, con CORBA el cliente envia el requerimiento a la aplicacion de objetos y ésta
se encarga de realizar la operacion. La importancia de CORBA radica en que permite
definir la conexion practicamente de cualquier forma existente cliente / servidor.

En el capitulo II se ilustra una taxonomia de los algoritmos de balanceo de carga tal
como lo describe Casavant y Kuhl [Casavant 88a], la taxonomia describe varias clases
de algoritmos en base a un esquema de clasificacion jerarquica, los algoritmos que no
pueden ser clasificados jerarquicamente son clasificados en forma plana (flat). El
capitulo resalta la diferencia que existe entre las politicas que mantienen su estado de
ejecucion con las politicas que no mantienen su estado de ejecucion de acuerdo con
Hisao Kameda en [Kameda 97]. El capitulo concluye mostrando varias metas que se
siguen en la distribucion de carga tal como lo mencionan Mukesh Singhal y Niranjan G.
Shivaratri [Singhal 94], A. Goscinski [Goscinski 94], Hisao Kameda [Kameda 97] y
Behrooz A.Shirazi [Shirazi 95].

El capitulo III tiene como objetivo ilustrar diferentes algoritmos de balanceo dindmico
de carga que han aparecido en la literatura y que caen en la clasificacion taxondmica
mencionada en el capitulo II. Andrzej Goscinski selecciona cinco algoritmos que
corresponden a la clasificacion jerarquica [Goscinski 92]. Eager, Lazowska y Zohorjan
cubren tres algoritmos simples pero aun efectivos que caen en la clasificacion plana.
Estos algoritmos son emisores, en esta clase de algoritmos la actividad de distribucion
de carga es iniciada por un nodo sobrecargado (emisor) que intenta enviar una tarea a un
nodo descargado (receptor). Los algoritmos son el Aleatorio, Cola Mas Corta y Umbral
[Eager 86]. El capitulo concluye mencionando algunos algoritmos y politicas que
cubren un enfoque adaptativo y simétrico propuestos por Krueger [Krueger 94].

El capitulo IV muestra las arquitecturas de balanceo de carga que podemos disefiar en
CORBA combinado tres estrategias de balanceo de carga (Por-sesion, Por-
requerimiento y Sobre-demanda) con dos politicas (Adaptativa y No-adaptativa). Tal
como lo menciona Ossama y Douglas C. Schmidt en [Ossama Ola, 01b, Olc, 03a, 03b,
IONA 02 y Arape 03]. El capitulo concluye mencionando los elementos estructurales
que debe tener todo sistema de balanceo de carga disefiado en CORBA con el propdsito
de tener una mejor idea de como la implementacion de balanceadores de carga deberia
de ser vista para operar [IONA 02].



El capitulo V muestra el analisis, disefio y construccion de la arquitectura que permiten
el balanceo dindmico de la carga bajo CORBA. La arquitectura se apoya en el lenguaje
de modelado unificado (UML) [Booch 94, 99, Fowler 99], en el estandar de objetos
distribuidos CORBA [OMG 99, 01, 02] y en el lenguaje de definicién de interfaces
JAVA-IDL, que permite la integracion del lenguaje de programaciéon JAVA en
aplicaciones distribuidas CORBA [OMG 99, Vogel 98].

En el capitulo VI mostramos los resultados que arrojé un comparativo de cuatro
estrategias de balanceo dindmico de carga versus una estrategia Genética, las estrategias
se implementaron bajo CORBA. Implementamos las tres estrategias propuestas por
[IONA 02]: Round Robin, Random (Aleatoria) y Cola Més Corta “Least Loaded”
(CMC). Adaptamos una estrategia Umbral de los algoritmos emisores segun Eager,
Lazowska y Zohorjan [Eager 86] y por ultimo disefiamos nuestra estrategia Genética.
Una aplicacion fue implementada cuyo objetivo fue la transferencia de archivos, 4500,
9000, 18000, 27000 y 36000 archivos fueron evaluados con diferente granularidad
(peso) y observamos que a medida que aumentamos la granularidad nuestra estrategia
obtuvo mejores resultados, partiendo de esta observacion el balanceo dindmico de carga
heterogéneo solamente se evalud con archivos de granularidad gruesa, una aplicacion
fue implementada cuyo objetivo fue la transferencia de archivos, 900 archivos con
granularidad gruesa fueron evaluados, cabe mencionar que no consideremos la misma
cantidad de archivos por restricciones de almacenamiento. El comparativo se evaluo
utilizando diferentes métricas de carga y se ilustro como la estrategia genética bajo
ciertas condiciones del sistema arrojo mejores resultados. Este trabajo se fundamento
principalmente en Othman Ossama and Douglas C. Schmidt en [Ossama Ola, 01b, Olc,
03a, 03b], IONA Technologies [IONA 02], Nelson Arapé, Juan Andrés Colmenares,
and Nestor V. Queipo. [Arapé¢ 03], Hisao Kameda [Kameda 97], Grady Booch [Booch
94, 99], Behrooz A. Shirazi [Shirazi 95], y Randy L. Haupt [Haupt 98].

Una vez detectadas las mejores condiciones del sistema implementamos dos
aplicaciones con requerimientos de granularidad gruesa: a) una aplicacion para el
procesamiento distribuido de imadgenes, b) una aplicacion para la verificacion
automdtica de firmas manuscritas estaticas ( off-line).

En el capitulo VII se realiza un analisis comparativo de las estrategias de balanceo de
carga en el procesamiento distribuido de imagenes. Evaluamos las estrategias aplicando
diversos operadores individuales (negativo, escala de grises, la potencia para abrillantar
u oscurecer una imagen y la binarizacion de la imagen) [Lyon 99, Gonzalez 95 y Pajares
04] para transformar el valor de cada pixel en la imagen de entrada y generar una nueva
imagen de salida con los pixeles transformados. Evaluamos las estrategias
implementado el algoritmo de Zhang y Suen [Lyon 99] con el proposito de adelgazar
(esqueletizar) los contornos de una imagen binaria. Por ultimo implementamos
operaciones basadas en multiples puntos (vecindad de pixeles) con el proposito de
realizar la deteccion de bordes basada en la convolucion [Lyon 99 y Gonzalez 95].
Evaluamos las estrategias implementado el operador Prewitt, Laplaceano y Roberts con
el proposito de detectar bordes para delinear los limites de los objetos en la imagen.

Finalmente el capitulo VIII tiene como objetivo mostrar un analisis comparativo de las
estrategias de balanceo de carga en un sistema de verificacion de firmas off-line [Bigus
01], [Hilera 00], [Justino 01], [Lee 96], [Martinez 04] y [Plamondon 00]. EI sistema de
verificacion fue basado sobre una arquitectura que opera en dos fases, la fase de



entrenamiento y la fase de verificacion. La fase de entrenamiento es formada por los
estados de extraccion de la firma, preprocesamiento y extraccion de caracteristicas y la
generacion del modelo. La fase de verificacion tiene etapas que son altamente similares
a la fase de entrenamiento, en esta se comparten las tres primeras etapas y en la cuarta
etapa las caracteristicas extraidas de la firma son comparadas utilizando un clasificador
de redes neuronales artificiales BPNN (Back-Propagation Neural Network) versus las
caracteristicas obtenidas en la fase de entrenamiento. Después de conocer el analisis
comparativo de nuestras estrategias en el sistema de verificacion, mostramos el trabajo
a futuro que pretendemos realizar para lograr el equilibrio de carga en un sistema
distribuido de gran escala. Un modelo Fuzzy-Logic en conjunto con el algoritmo
distribuido Request for Bids es propuesto por nosotros para lograr dicho equilibrio de
carga [Yen 99], [Yu 04] y [Ferber 99]. Los resultados simulados preliminares son
alentadores ya que demuestran como nuestra propuesta puede ser factible, concluimos el
capitulo dando a conocer nuestras conclusiones generales y algunas publicaciones que
se realizaron acerca de nuestro trabajo.

El anexo A tiene como objetivo ilustrar como funcionan los algoritmos genéticos,
describe el funcionamiento del algoritmo genético dando un ejemplo sencillo para
disefiar una simple lata. Muestra la representacion de cromosomas, funcion objetivo y
los operadores de seleccion, cruzamiento y mutacion en base al problema planteado, tal
como lo describe D. E. Goldberg [Golberg 89, 91], Randy L. Haupt and Sue E. Haupt
[Haupt 98] y Deb Kalyanmoy [Kalyanmoy 01].

El anexo B tiene como objetivo mostrar la dilatacion, erosion, apertura y cierre, que
implementan la teoria de conjuntos para dar origen al filtrado morfolédgico, tal como lo
describe Douglas A. Lyon [Lyon 99], Rafael C. Gonzilez y Richard E. Woods
[Gonzalez 95] y Gonzalo Pajares [Pajares 04].



Prologo.

Las interacciones globales son acopladas por arquitecturas llamadas middleware. La
arquitectura mas comun de middleware para aplicaciones orientadas a objetos
distribuidas es Common Object Request Broker Architecture (CORBA) [OMG 01]. Ha
habido importantes enfoques para extender funcionalidades de CORBA que soporten
balanceo de carga, por ejemplo, TAO [Ossama 0Ola,b], VisiBroker [Lindermeier 00],
MICO [Puder 02], etc. Sin embargo esas iniciativas a menudo han resultado ser disefios
para aplicaciones y plataformas especificas.

Para consolidar el enfoque previo y resolver este problema, la OMG disefio Request For
Proposal (RFP) [OMG 01b]. El RFP es una propuesta para extender la funcionalidad de
CORBA para que consistente y eficientemente soporte balanceo de carga y servicio de
monitoreo en ambientes basados en CORBA vy sus aplicaciones. Tal extension servira
de puente entre CORBA y otras metodologias de aplicacion para procesar
distribuidamente y en alto desempefio las aplicaciones que requieran estas
caracteristicas (balanceo de carga y monitoreo) y que actualmente no estan
implementadas en CORBA. Estas también agregaran capacidades de monitoreo y
balanceo de carga a las aplicaciones basadas en CORBA.

El articulo de IONA Technologies [IONA 02] fue el trabajo mas relevante en esta area y
la OMG ha recomendado esta adopcion. Este articulo incluye tres estrategias que
deberan soportar las implementaciones: dos estrategias estaticas (Round-Robin y
Random) mas una estrategia dinamica (Least-Loaded (LL)). La estrategia dinamica
potencialmente se desempefia mejor que la estdtica, por que, ella considera la
informacion de estado actual para hacer decisiones de balanceo de carga.

Especificamente, la estrategia LL fue inicialmente propuesta por IONA [IONA 01];
TAO y PrimsTech también ofrecen implementaciones [Arapé 03]. En nuestra
experiencia, LL es un algoritmo de balanceo de carga efectivo y facil de implementar
con un desempefio promedio razonable y de bajo overhead. Un intento por mejorar la
estrategia LL es el realizado por Arapé [Arapé 03], quien trata de ampliar LL para
cubrir un sistema de computadoras heterogéneas; aunque no hay resultados reales sus
simulaciones demostraron que es posible realizar este mejoramiento. La idea principal
de este trabajo es desarrollar una estrategia para mejorar LL en un sistema de
computadoras homogéneas y heterogéneas aplicando algoritmos genéticos, para
balancear dindmicamente la carga. La estrategia se implemento en una arquitectura para
balancear carga que fue desarrollada por nosotros bajo el estindar de CORBA y se
evalud con otras estrategias utilizando diferentes métricas de carga.



Resumen.

Los algoritmos de balanceo de carga pueden ser divididos en 2 grandes grupos:
algoritmos de balanceo estatico de carga y algoritmos de balanceo dinamico de carga.
Los algoritmos de balanceo estatico de carga, obtienen la localizacion de todos sus
procesos antes de comenzar la ejecucion. Los algoritmos de balanceo dinamico de
carga intentan equilibrar la carga en tiempo de ejecucion.

Este trabajo propone una nueva forma de balancear dindmicamente la carga bajo
CORBA combinando una estrategia Genética en conjunto con Least Loaded (LL), el
trabajo se centra en la manera de combinar la estrategia Genética y LL con el proposito
de mejorar el balanceo dinamico de carga. La estrategia se implementd en una
arquitectura para balancear carga que fue desarrollada por nosotros bajo el estandar de
CORBA, se evalud con otras estrategias utilizando diferentes indices de desempefio
(tiempo de respuesta global y rendimiento del sistema) y se ilustra como nuestra
estrategia bajo ciertas condiciones del sistema arrojoé mejores resultados.

Con el proposito de detectar las mejores condiciones del sistema se evaluaron las
estrategias realizando balanceo dindmico de carga homogéneo y balanceo dinamico de
carga heterogéneo en diversas aplicaciones. El balanceo dindmico de carga homogéneo
fue aplicado utilizando un mismo tipo de requerimiento, arquitectura y velocidad de
procesamiento. Una aplicacion fue implementada cuyo objetivo es la transferencia de
archivos, 4500, 9000, 18000, 27000 y 36000 archivos fueron evaluados con diferente
granularidad (peso) y observamos que a medida que aumentamos la granularidad
nuestra estrategia obtuvo mejores resultados, partiendo de esta observacion el balanceo
dinamico de carga heterogéneo solamente se evalu6 con archivos de granularidad
gruesa. Utilizamos diferentes sistemas operativos, arquitecturas y velocidades de
procesamiento, una aplicacion fue implementada cuyo objetivo fue la transferencia de
archivos, 900 archivos con granularidad gruesa fueron evaluados. Cabe mencionar que
no consideremos la misma cantidad de archivos por restricciones de almacenamiento.

Una vez detectadas las mejores condiciones del sistema implementamos dos
aplicaciones con requerimientos de granularidad gruesa:

1. Una aplicacion para el procesamiento distribuido de imdgenes fue
implementada. Evaluamos las estrategias: para implementar diversos operadores
individuales (negativo, escala de grises, binarizacion y la potencia para
abrillantar u oscurecer una imagen), para implementar el algoritmo de Zhang y
Suen con el proposito de adelgazar (esqueletizar) los contornos de una imagen
binaria y para implementar operaciones basadas en la convolucion (evaluamos
las estrategias implementado el operador Prewitt, Laplaceano y Robert) con el
proposito de detectar bordes para delinear los limites de los objetos en la
imagen.

2. Una aplicacion para la verificacion de firmas off-line fue implementada. El
sistema de verificacion fue basado sobre una arquitectura que opera en dos fases,
la fase de entrenamiento y la fase de verificacion. La fase de entrenamiento es
formada por los estados de extraccion de la firma, preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas y la generacion del modelo. La fase de verificacion



tiene etapas que son altamente similares a la fase de entrenamiento, en esta se
comparten las tres primeras etapas y en la cuarta etapa las caracteristicas
extraidas de la firma son comparadas utilizando un clasificador de redes
neuronales artificiales BPNN (Back-Propagation Neural Network) versus las
caracteristicas obtenidas en la fase de entrenamiento. Evaluamos nuestras
estrategias en el sistema de verificacion de firmas manuscritas off-line que fue
implementado en nuestra arquitectura.

Al concluir nuestras evaluaciones y considerando el tiempo global y el rendimiento del
sistema que son nuestros indices de desempeio, podemos decir que:

En el balanceo dindmico de carga homogéneo:

e Nuestra estrategia es una buena opcion si la granularidad (peso) de los
requerimientos es delgada y la demanda de los clientes es baja.

e Nuestra estrategia es una excelente opcion si la granularidad de los
requerimientos es gruesa y la demanda de los clientes es baja.

e Nouestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad es gruesa y la demanda
de los clientes es alta.

En el balanceo dindmico de carga heterogéneo:

e Nuestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad heterogénea es gruesa y
la demanda de los clientes es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad heterogénea es gruesa y
la demanda de los clientes es alta.

En el Procesamiento Distribuido de Iméagenes.

e Nuestra estrategia es una excelente opcidon, cuando la granularidad es gruesa y la
demanda del cliente es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcidon, cuando la granularidad es gruesa y la
demanda del cliente es alta.

En el Sistema de Verificacion de Firmas off-line.

¢ Nuestra estrategia es una excelente opcion, cuando la granularidad es gruesa y la
demanda del cliente es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcion, cuando la granularidad es gruesa y la
demanda del cliente es alta.



Capitulo 1. Componentes de CORBA .

La OMA (Object Management Architecture) define en alto nivel de abstraccion las reglas necesarias
para la distribucidn de la computacién orientada a objetos (OO) en entornos heterogéneos. Uno de los
elementos mas importantes de la OMA es el ORB (Object Request Broker), el ORB es el encargado de
dar transparencia en la comunicacion a los clientes, en lo que se refiere al envio de requerimientos y al
retorno de respuestas, cuando dichos clientes, solicitan los servicios de un objeto. Este capitulo tiene
como principal objetivo describir de forma introductoria los principales componentes del ORB que son
pieza fundamental de la arquitectura de CORBA tal como lo describe [Orfali 98, Vogel 98, Lopez 01
y OMG 02].

1.1 Introduccioén.

CORBA es el resultado de la solicitud de un consorcio llamado Object Management Group (OMG)
que es una organizacion internacional apoyada por méas de 600 miembros, incluyendo vendedores de
sistema de informacién, disefiadores de software y usuarios. Fundada en 1989, el OMG promueve la
teoria y practica de la tecnologia orientada a objetos en el desarrollo del software [OMG 02]. CORBA
es la especificacion que permite integrar una gran variedad de sistemas de objetos. Con CORBA el
cliente envia el requerimiento a la aplicacion de objetos y ésta se encarga de realizar la operacion. La
importancia de CORBA radica en que permite definir la conexion practicamente de cualquier forma
existente de cliente/servidor. Los clientes simplemente invocan la operacién o método del objeto del
servidor y este se encargard de resolver dicho objeto contestando con el resultado. La magia de
CORBA se basa en que la especificacion del servidor es siempre independiente de su implementacion

en el cliente.

CORBA es una norma, no un producto. CORBA se encarga de especificar, en un entorno distribuido
heterogéneo, el intercambio de operaciones entre objetos de manera transparente. El encargado de
transportar las Illamadas de los requerimientos del cliente y traducirlas para su ejecucion es el ORB
(Object Request Broker). EI ORB es la pieza fundamental de la arquitectura de CORBA denominada
Arquitectura de Administracion de Objetos ("Object Management Architecture”, OMA). OMA define
en alto nivel de abstraccion las reglas necesarias para la distribucién de la computacién orientada a
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objetos (OO) en entornos heterogéneos. OMA se compone de dos modelos, el Modelo de Objetos v el
Modelo de Referencia, el primer modelo define como se deben describir los objetos distribuidos en

un entorno heterogéneo y el segundo modelo caracteriza las interacciones entre dichos objetos.

La clave para entender la estructura de la arquitectura de CORBA es el Modelo de Referencia que esta

compuesto de cinco elementos principales (ver Figura 1.1) [Orfali 98]:

. inio Interfaces de Orientacion
(Mo estandarizadas) vecifi Heorizontal

Interfaces de Img;ﬁﬁﬁg de Facilidades Comunes

Aplicacion

- 4 I
“Object Request Broker™ (ORB) .

Servicios de Objeto

Figura 1.1 La Arquitectura para Manejar Objetos de la OMG [Orfali 98].

e Object Request Broker (ORB). EI ORB es el encargado de dar transparencia en la

comunicacion a los clientes, en lo que se refiere al envio de requerimientos y al retorno de
respuestas, cuando dichos clientes, solicitan los servicios de un objeto. El objeto que un cliente
desea y al que el ORB envia sus requerimientos, es Illamado el “target object”. Mucha de la
transparencia referida se ve reflejada en que cominmente el ORB se encarga de la localizacion
de los objetos ya que le cliente no conoce la implementacion de los objetos con los que desea
interactuar, ni el lenguaje de programacién en que estan escritos, ni el sistema operativo, ni el

"hardware" sobre el cual estan corriendo; el cliente tampoco se preocupa de la activacion de los
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objetos requeridos, ya que el ORB es el encargado de activar los objetos si fuese necesario,
ademas, el cliente no necesitara conocer los mecanismos de comunicacion (TCP/IP, llamada de
métodos locales, etc.) que se utilizan, simplemente el ORB pasa los requerimientos de los
clientes a los objetos y envia una respuesta a quien hizo el requerimiento; por otra parte, la
transparencia del ORB permite que los desarrolladores se preocupen mas de sus aplicaciones y
menos de los asuntos que tengan que ver con programacion de sistemas distribuidos a bajo
nivel.

e Servicios de Objetos (Object Services). Son una coleccién de funciones bésicas (interfaces y

objetos) para usar e implementar los objetos. ES necesario construir servicios para cualquier
aplicacion distribuida que siempre sea independiente del dominio de la aplicacion. Por
ejemplo, el servicio de Ciclo de Vida define las funciones de crear, copiar, mover y eliminar
objetos, pero no indica como los objetos se utilizaran en la aplicacion.

e Facilidades Comunes (Common Facilities). Al igual que las interfaces de servicios de objetos,

estas interfaces son de orientacion horizontal (Es decir que pueden ser usadas en cualquier
campo, por ejemplo en medicina, telecomunicaciones, tele-ingenieria, etc.) y estan orientadas a
aplicaciones de usuario final, como un ejemplo el Distribute Document Component Facility
(DDCF) de OMG, basado en OpenDoc de Apple Computer, que permite la composicion,
presentacion e intercambio de objetos basados en un modelo de documentos, facilitando por
ejemplo, la incorporacion de un objeto hoja de calculo en un documento maestro de reportes
(que es igualmente un objeto). Es posible entonces, que en un entorno de trabajo de personas
geograficamente distribuidas, exista una aplicaciéon que utilice el DDCF para la generacion e
intercambio de documentos. Las Facilidades comunes estan en desarrollo permanente, entre
ellas estan, facilidades comunes para agentes moviles, intercambio de datos e
internacionalizacion entre otras.

e Interfaces de Aplicacion (Application Objects). Son los productos de un vendedor o grupo de

desarrollo, para controlar las interfaces. Los objetos de la aplicacion corresponden a la notacion
tradicional para aplicaciones, pero no son estandarizados por la OMG.

e Interfaces de Dominio. Estas interfaces al igual que las mencionadas anteriormente cumplen

roles similares, excepto que las interfaces mencionadas en el presente contexto estan orientadas
a aplicaciones de dominio especifico, por ejemplo, interfaces destinadas a aplicaciones

financieras, o a aplicaciones de telecomunicaciones o de manufactura (como es el caso de uno
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de los primeros Request For Proposals (RFPs) de OMG para la administracion de datos de
producto), es por ello que en la Figura 1.1 existen diferentes graficas de dominios de interfaces,
que representan un campo o un dominio de aplicaciones (en telecomunicacion, medicina, etc.).

Para finalizar esta breve introduccion a la OMA, cabe mencionar que existe un concepto llamado
"Object Framework™ o marco de objetos, la Figura 1.2 representa un conjunto de objetos que
interactdan entre si, formando una aplicacion que soluciona un problema en un dominio especifico,
por ejemplo en telecomunicaciones, la banca, la manufactura o la medicina y cada uno de los circulos
en la figura, representan componentes que se comunican entre si a través de un ORB, los cuales
soportan todas o algunas de las interfaces descritas en el Modelo de Referencia (Interfaces de
Aplicacién, Interfaces de Dominio, Facilidades Comunes y/o Interfaces de Servicios de Objetos) antes
mencionado; estos componentes se comunican en forma "peer-to-peer), comportandose unas veces

como cliente y otras como servidor.

Implementacidn dada por un Implementacidn dada por un
desarraollador de aplicaciones proveedor de servicios

-

r*r:qur:rlmle
-F_!J “call bac ‘

“Dbjec‘f Raquesf Broker" (DPD"

w'.

I ewee : "Object

Framewaork”
50 50
IA=Interfaces de aplicacidn DI= Daminio de Interfaces
SO=Servicios de Objeto FC= Facilidedes comunes

Figura 1.2 Especificacion de un “Object Framework” en la OMA [Orfali 98].

Por otra parte, en la Figura 1.2 también se aprecia cdmo el componente (Cliente) que soporta todas las
interfaces, hace requerimientos a un componente (Servidor) que soporta solamente interfaces SO, asi
como otro componente cliente que soporta interfaces FC y SO, hace requerimientos a un componente

servidor con interfaces SO. En la Figura 1.2, se observa que existe un requerimiento marcado como
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"Call-Back", este caso se presenta cuando un componente que se comporta como un servidor, hace
peticiones a un cliente, haciendo que dicho cliente pueda comportarse como cliente y servidor al

mismo tiempo.

1.2 Anatomia del ORB de CORBA.

CORBA ("Common Object Request Broker Architecture™) es una infraestructura computacional
abierta de objetos distribuidos, que ha sido especificada por la OMG, con el &nimo de describir todas
las caracteristicas del ORB de OMA [Orfali 98, Vogel 98 y OMG 02]. En la Figura 1.3 se puede
apreciar cada uno de los componentes del ORB de CORBA, y a continuacion se describe cada uno de

ellos.

1.2.1 El Cliente.

Es la entidad que invoca operaciones sobre un objeto de implementacion. Los servicios que brinda
dicho objeto son transparentes, bastaria simplemente con invocar un método sobre un objeto; de tal
forma que un objeto remoto para una entidad cliente se comporta como si fuese un objeto local (ver
Figura 1.3).

1.2.2 Interfaz ORB.

Es un conjunto de librerias o APIs ("Access Point Interfaces™) que definen un conjunto de funciones
del ORB y que pueden ser accedidas directamente por el codigo cliente, entre ellas estan las de
convertir las referencias de objetos (cuando se solicita un servicio a un "target object™ el servidor
envia una referencia de dicho objeto, que en realidad es la informacidén necesaria que un cliente
necesita para inter-operar con el ORB y dicho "target object™) en "strings" o viceversa y las que sirven
para crear listas de argumentos de requerimientos, hechos a través de una invocacion dindmica, vista

un poco mas adelante.
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Figura 1.3 Componentes de CORBA [Orfali 98].

1.3 Lenguaje de Definicidn de Interfaces (IDL).

Cuando un cliente solicita los servicios de un objeto, este debe conocer las operaciones soportadas por
dicho objeto, las interfaces de un objeto simplemente describen dichas operaciones. OMG IDL
("Interface Definition Language™) es un lenguaje de "especificacion” parecido en estructura a C++,
que permite declarar el "contacto” de un objeto con el mundo exterior. Una de las ventajas de describir
interfaces de esta forma, es separar los puntos de acceso a un objeto (sus interfaces) de su propia
implementacién, lo que permite que los objetos sean implementados en diferentes lenguajes de
programacion (C, C++, Java, Ada 95, SamallTalk, Cobol) e interactGen entre si en forma transparente

(aspecto importante en un sistema heterogéneo), ver Figura 1.4.
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Figura 1.4 Interoperabilidad de Objetos Implementados en Diferentes Lenguajes [Orfali 98].

1.4 IDL “Stubs” e IDL “Skeletons”.

Un "Stub™ (normalmente llamado "Proxy") es un ente encargado de enviar los requerimientos de un
cliente a un servidor a traves del ORB (comunmente llamado "marshaling”, que consiste en convertir
los requerimientos de un cliente implementado en algin lenguaje de programacion en una
representacion adecuada para el envio de informacién a través del ORB); el "Skeleton™ (en el servidor)
es el encargado de colaborar con la recepcion de dichos requerimientos desde el ORB y enviarlos a la
Implementacion de Objetos de CORBA ( comunmente llamado "unmarshaling”, que es simplemente
hacer una conversion de un formato de transmision a un formato en un lenguaje de programacion
dado), visto de atras hacia delante, a través del "Skeleton™ se envia alguna respuesta a través del ORB
y es recibida por el cliente por intermedio del "Stub", normalmente al conjunto de los envios a través
del "Stub" y el "Skeleton" es llamado invocacion estatica (tanto el cliente como el objeto de

implementacion, tienen pleno conocimiento de las interfaces IDL que estan siendo invocadas).

1.5 Repositorio de Interfaces (IR).

El IR ("Interface Repository”) es una base de datos distribuida que contiene informacién de las
interfaces IDL definidas para los objetos que cooperardn en un entorno distribuido y que puede ser

accedida o sobre escrita en tiempo de ejecucion; podemos pensar en el IR como un Objeto CORBA,

con una base de datos asociada y que tiene un conjunto de operaciones que pueden ser utilizadas como
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si fuese un objeto cualquiera, entre los servicios que ofrece dicho Objeto CORBA, es permitir navegar
sobre la jerarquia de interfaces almacenadas en la base de datos, de tal forma que se pudiese saber si se
quisiera, la descripcion de todas las operaciones que un objeto soporta. Una forma muy interesante y
de mucha utilidad es usar el IR para descubrir interfaces de objetos en tiempo de ejecucion, empleando

invocacion dindmica, que se vera a continuacion.

1.6 La Interfaz de Invocacion Dinamicay DSI.

El otro tipo de invocacion que existe en CORBA es la Invocacion Dinamica, que permite en tiempo de
ejecucion (“"run-time™), descubrir las operaciones de un objeto, sin tener un conocimiento previo de sus
interfaces (sin un "stub™). En la invocacion dindmica existen dos tipos de interfaces, una es la Interfaz
de Invocacion Dinamica DIl ("Dinamic Invocation Interface™) y la otra es llamada del DSI ("Dinamic
Skeleton Interface™); DII en una aplicacién cliente se encarga de hacer peticiones de algun objeto del
que no se conocen sus interfaces, dicha peticion se hace a través de un pseudo objeto Ilamado
"request”, sobre el cual el cliente especifica el nombre de la operacion y sus argumentos que pueden
ser obtenidos del Repositorio de Interfaces(IR). Cuando el "request” esté completo se le envia al
servidor, dicho envio puede hacerse de tres formas, en la primera el "request” se envia y todos los
procesos se bloquean hasta que el servidor emita una respuesta (Invocacion Sincroénica), en la segunda
cuando el "request” se envia, el cliente sigue procesando y mas tarde recoge la respuesta (Invocacion
Sincronica Aplazada), en la dltima forma cuando se envia el "request”, el cliente sigue procesando y la
respuesta del servidor se recoge por algun otro medio (por ejemplo un proceso separado que la recoja).
En el lado del servidor, cuando un "request™ (pseudo objeto) es recibido, el DSI es quien lo toma y
envia alguna respuesta al cliente ante la peticion solicitada (lo que es llamado el "Dispatching"). En la

Figura 1.5 se puede apreciar de una manera grafica una forma de hacer invocacion dinamica.

1.7 EIl Adaptador de Objetos.

Es el ente de contacto entre el ORB vy los objetos de implementacion y es quien acepta requerimientos
en nombre de los objetos servidores, dicho adaptador se encarga en tiempo de ejecucién de activar,

instanciar, pasar requerimientos y generar referencias de dichos objetos. También, de colaborar con el
ORB para que todos los requerimientos que se hagan de multiples conexiones, sean recibidos sin
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ningun tipo de bloqueo. El adaptador de objetos tiene tres interfaces asociadas, una al DSI, una al IDL
"skeleton™ y otra a la implementacion de objetos (Ver Figura 1.3) siendo las dos primeras privadas y la
ultima publica, todo esto con el animo de aislar la implementacion de los objetos del ORB tanto como
sea posible. La OMG estandarizé un adaptador de objetos llamado BOA ("Basic Object Adaptator™),
dicho BOA y los servidores, tiene la posibilidad de soportar mas de un adaptador de objetos. OMG
actualmente ha lanzado una especificacion que mejora algunos defectos de portabilidad del adaptador
de objetos BOA y es llamada POA ('Portable Object Adaptator ).

Qeeits.:

W..."".."".."...
S LSS

Obyeci Requesi Brolker

Figura 1.5 Invocacion Dinamica con DIl y DSI [Orfali 98].

1.8 Repositorio de Implementacion.

Es una base de datos que en tiempo de ejecucion, da informacién acerca de las clases que un servidor
soporta, los objetos que estan instanciados, sus identificadores "IDs" (es un nimero Unico que asigna
el adaptador de objetos a cada instancia de un objeto) y una serie de datos administrativos de los

objetos, como trazas de informacion e informacion de seguridad entre otros.

1.9 Protocolos del ORB (GIOP/11OP).

CORBA tiene una arquitectura general de interoperabilidad entre ORBs, una directa ORB a ORB y
otra basada en puentes ("Bridge™), el primer tipo de interoperabilidad es dada cuando los ORBs
residen en el mismo dominio, compartiendo las mismas referencias de objeto, el mismo tipo de
informacion IDL vy tal vez la misma informacion de seguridad; el segundo tipo de interoperabilidad se

da cuando se desean comunicar ORBs de diferentes dominios, entonces el "Bridge" se encarga de
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mapear la informacion especifica de un ORB a otro, en la Figura 1.6 se puede apreciar esta
caracteristica. La arquitectura de interoperabilidad de ORBs es basada en GIOP ("General Inter-ORB
Protocol™), que especifica un conjunto de formatos de mensajes y representaciones de datos para la
interaccion entre ORBs; GIOP es disefiado para trabajar sobre cualquier protocolo de transporte
orientado a conexion, por ejemplo el protocolo 1IOP ("Internet Inter-ORB Protocol™) especifica como
mensajes GIOP son intercambiados sobre redes TCP/IP, gracias a I1OP, es posible usar Internet como
un Backbone ORB sobre el cual, otros ORBs pueden conectarse. (Para ser compatibles con el ORB de
CORBA se debe soportar GIOP sobre TCP/IP).

Dominio DCE/ESIQP

‘ Backbone ORE (DCE/ESIOP)

Backbone ORB (T1I0OP)

Dominio ITOP

Figura 1.6 Federacion de ORBs [Orfali 98].

Por otra parte la arquitectura de interoperabilidad entre ORBs, define un conjunto de protocolos
Ilamados ESIOPs ("Environment-specific inter-ORB Protocols™) que hacen posible la interaccion de
ORBs sobre redes especificas, por ejemplo uno de los primeros ESIOPs especificados fue el utilizado
por el entorno de computacion distribuida DCE ("Distributed Computing Environment” ) llamado
DCE-CIOP ("DCE Common Inter-ORB Protocol™), con el &nimo de que el mundo de las aplicaciones
CORBA y DCE, interoperen en forma transparente (Ver Figura 1.6), es importante destacar aqui, que

GIOP especifica un formato para las referencias de los objetos, llamado I0R ("Interoperable Object
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Reference™), dicho IOR almacena informacién necesaria para localizar y comunicar un objeto sobre
uno o0 mas protocolos, como datos que identifiquen el dominio del ORB sobre el cual una referencia es
asociada y también los protocolos que ésta soporta, por ejemplo un IOR que contiene informacion de
un dominio 1IOP almacenara informacion de un nombre de un "Host" (Nombre de una maquina o

direccién IP) y un numero de puerto TCP/IP.

1.10 Conclusiones.

CORBA es el resultado de la solicitud de un consorcio llamado Object Management Group (OMG)
que es una organizacion internacional apoyada por mas de 600 miembros, incluyendo vendedores de
sistema de informacién, disefiadores de software y usuarios. Fundada en 1989, la OMG promueve la
teoria y préactica de la tecnologia orientada a objetos en el desarrollo del software [OMG 02]. La magia
de CORBA se basa en que la especificacion del servidor es siempre independiente de su
implementacién en el cliente. CORBA es una norma, no un producto. CORBA se encarga de
especificar, en un entorno distribuido heterogéneo, el intercambio de operaciones entre objetos de
manera transparente. Este capitulo describié de forma introductoria los principales componentes de
CORBA, objetivo y funcion, mas sin embargo no pretende ser un manual de referencia de la
arquitectura de CORBA, una descripcion mas detallada se puede obtener en [Orfali 98, Vogel 98,
Lépez 01 y OMG 02].
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Capitulo 2. Taxonomia de los Algoritmos de Balanceo de Carga.

Este capitulo ilustra una taxonomia de los algoritmos de balanceo de carga tal como lo describe
Casavant y Kuhl [Casavant 88a], la taxonomia describe varias clases de algoritmos en base a un
esquema de clasificacion jerarquica, los algoritmos que no pueden ser clasificados jerarquicamente son
clasificados en forma plana (flat). El capitulo resalta la diferencia que existe entre las politicas que
mantienen su estado de ejecucién con las politicas que no mantienen su estado de ejecucion de
acuerdo con Hisao Kameda en [Kameda 97]. El capitulo concluye mostrando varias metas que se
siguen en la distribucion de carga tal como lo mencionan Mukesh Singhal y Niranjan G. Shivaratri
[Singhal 94], A. Goscinski [Goscinski 94], Hisao Kameda [Kameda 97] y Behrooz A.Shirazi [Shirazi
95].

2.1 Definicién de Balanceo de Carga.

El balanceo de carga es parte del amplio problema de asignacion de recursos. El problema de
balanceo de carga (llamado algunas veces planificacion distribuida) es como distribuir procesos entre
los elementos de procesamiento conectados por una red para equilibrar la carga de trabajo entre ellos y
lograr algunas metas de desempefio tales como: minimizar el tiempo de ejecucidon, minimizar los
retardos de comunicacion, y/o maximizar la utilizacion de recursos [Goscinski 94]. Mientras la
comparticion de carga usa migracion de procesos solamente cuando hay un procesador ocioso, el
balanceo de la carga debe de requerir migracion aun cuando un nodo no este ocioso. Antes de entrar de
Ileno en el balanceo de carga, se deben clarificar tres términos basicos que son de uso comun en la
literatura: balanceo de carga, planificacion distribuida y asignacion de recursos. A menudo existe una
distincion implicita entre esos conceptos, pero la pregunta seria, ¢existe alguna distincion real entre

ellos?.

Dando un vistazo al problema de manejo de recursos propuesto por Casavant y Kuhl 1988a
[Goscinski 94]. Se Recuerda que el manejo de recursos es una politica para acceder y usar recursos
efectiva y eficientemente por los clientes (procesos y objetos activos). Esto es, en este problema se
pueden distinguir los siguientes componentes: clientes, recursos y politicas. La relacion entre ellos es

ilustrada en la Figura 2.1.
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Clientes Politicas Recursos

Figura 2.1 Las Relaciones Entre Clientes, Politicas y Recursos en el Problema de Manejo de

Recursos [Goscinski 94].

Si se observa el comportamiento del sistema ilustrado en la Figura 2.1 desde el punto de vista de los
recursos, se ve el problema de asignacion de recursos. Por otra parte, el comportamiento del sistema
desde el punto de vista de los clientes lleva al problema de planificacion, en ambientes distribuidos se
le conoce como el problema de planificacion distribuida. La asignacion de recursos y la planificacion
son dos términos que describen el mismo problema de manejo de recursos pero de dos puntos de vista

diferentes.

La asignacién de recursos esta principalmente envuelta en la planificacion de trabajos y recursos
periféricos en el procesador. La planificacion distribuida hace referencia a un conjunto de politicas y
mecanismos que goviernan el orden en que se ejecutan los trabajos. Un planificador es un mecanismo
que selecciona el siguiente trabajo que hay que admitir en el sistema y el siguiente trabajo que hay que

ejecutar [Milenkovic 94].

El balanceo de carga es la parte de la politica de planificacion distribuida que es responsable de la
distribucion de la carga del sistema entre los elementos de procesamiento a través de la migracion de
procesos. Esto es, el balanceo de carga fuertemente refleja los requerimientos del cliente. Sin
embargo, describe el hecho de que balancear la carga es un término reducido mas que planificacion
distribuida, por que este refleja y cubre diferentes enfoques. En este escrito usaremos balanceo de

carga Y planificacion distribuida indiferentemente.
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2.2 Clasificacion Jerarquica de los Algoritmos de Balanceo de Carga.

La clasificacion jerarquica de los algoritmos de balanceo de carga es ilustrada en la Figura 2.2
[Casavant 88a]). Se discuten varias clases de algoritmos siguiendo esta clasificacion: Como la
planificacion local es descrita en numerosas referencias [Milenkovic 98], [Silberschatz 04] por citar

algunas de ellas, se centrara en la planificacion global (balanceo de carga).

V
Global

¥

Estaticos | Dinamicos |
|0ptimos| |Sub-6ptimos| [ Control Distribuido | [ Control Centralizado |

[Aproximados|  |Heuristicos | VA

| Coperativos | [No-coperativos

[Optimos| [Sub-6ptimos |

AV

Figura 2.2 Clasificacion Jerarquica de los Algoritmos de Balanceo de Carga (Adaptada por Casavant
y Kuhl [Casavant 88a])

Los algoritmos de balanceo de carga deben ser divididos en dos grandes grupos: estaticos y dindmicos.

Esta division esta basada en el tiempo en que se hacen las decisiones de balanceo de carga. Primero se
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describen los algoritmos de balanceo de carga estaticos y enseguida los algoritmos dinamicos.

2.3 Algoritmos de Balanceo Estatico de Carga.

En la planificacion estatica la asignacion de tareas a procesadores es hecha antes de que el programa
comience la ejecucion. La informacion respalda los tiempos de ejecucién de las tareas y los recursos
de procesamiento ya que se asume que son conocidos en tiempo de compilacién [Shirazi 95].
Tipicamente las metas de los métodos de planificacion estaticos es minimizar el tiempo de ejecucion
global para un programa concurrente, mientras minimizamos los retardos de comunicacién. Con esta

meta en mente, los métodos de planificacion estéticos intentan [Shirazi 95]:

e Predecir el comportamiento del programa en ejecucion en tiempo de compilacion (esto es,
estima los procesos o tareas, tiempos de ejecucion y retardos de comunicacion).

e Procesar el particionado de pequefias tareas en procesos de grano grueso en un intento por
reducir los costos de comunicacion.

e Asignar procesos a procesadores.

La mayor ventaja de los métodos de planificacién estaticos es que toda la sobrecarga (overhead) de la
planificacion de procesos es conocida en tiempo de compilacion, resultando un tiempo de ejecucion
mas eficiente comparado con los métodos de planificacion dindmicos. Sin embargo los métodos de

planificacion estaticos sufren de muchas desventajas, como discutiremos posteriormente.

2.3.1 Optimos Vs. Sub - Optimos.

El balanceo de carga estatico es simplemente un problema matematico, que corresponde al estado del
sistema y los requerimientos de recursos contrastando con algun indice de desempefio (funcién de

criterio). Las siguientes medidas son de uso comun:

1) Minimizar el tiempo de procesamiento global.

2) Maximizar la utilizacion de recursos.

3) Maximizar el rendimiento del sistema (throughput).
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Tal vez una de las mas criticas limitaciones de la planificacion estatica es que, en general, la
planificacion 6ptima genera un problema NP-completo. Problemas NP-completos, para métodos de
planificacion estaticos, optimos, globales, con o sin consideraciones de costos de comunicacion, han
sido considerados en la literatura en Chou 1983, Ma 1982 y Shen 1985 [Shirazi 95]. Esos algoritmos

han sido desarrollados basados sobre teorias de colas, programacién matematica y teorias de grafos.

El tamafio de un sistema distribuido tipico (un gran nimero de procesos, procesadores y otros recursos
que imponen algunas restricciones) puede crecer de tal forma que el balancear carga estaticamente
lleva a un problema de computacién complejo. Esto es obtener soluciones éptimas puede ser muy caro
y en muchos casos no confiables en un periodo de tiempo razonable. Esto lleva al uso de soluciones

sub — optimas. Hay dos categorias de soluciones sub — dptimas: aproximadas y heuristicas.

2.3.2 Aproximados Vs. Heuristicos.

El enfoque aproximado usa el mismo modelo matematico y computacional para el algoritmo, pero
busca una solucion que no cubre todo el espacio de solucion. El espacio de solucion es buscado en
profundidad primero o en amplitud primero. Esto significa que la meta no es obtener una solucion
Optima sino solamente una satisfactoria, buscar solamente una buena solucién minimiza el tiempo.
Esta es la principal ventaja de esta clase de algoritmos. El problema es como determinar que la

solucién es lo suficientemente buena.

Los siguientes factores determinan si este enfoque es digno de usarse:

1) Disponibilidad de una funcién para evaluar una solucion.

2) El tiempo requerido para evaluar la solucion.

3) Habilidad para evaluar de acuerdo alguna métrica el valor de alguna solucién optima.
4) Habilidad de un mecanismo para que inteligentemente detecte el espacio de solucién.

Algoritmos de balanceo de carga aproximados, sub — optimos, estaticos y globales han sido descritos
por Bannister-Trevi 1983 y Lo 1984 [Goscinski 94]. El algoritmo formal es basado sobre
programacion matematica y posteriormente sobre teoria de grafos.
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La segunda categoria de algoritmos sub — 6ptimos es basada sobre estrategias de busqueda heuristicas.
Los métodos heuristicos como su nombre lo indica, relaciona reglas thumb para guiar el proceso de
planeacion en la direccion correcta y alcanzar una solucién optima (o cerca a la 6ptima). Una de las
mas importantes caracteristicas de estos algoritmos son las suposiciones acerca del conocimiento a
priori de procesos y la carga del sistema que es mas realista; ya que este tipo de algoritmos hacen uso
de parametros especiales que afectan al sistema en forma indirecta. A menudo, los parametros que
seran monitoreados son correlacionados en forma indirecta con el desempefio del sistema y este
pardmetro alterno es mucho méas simple de calcular y monitorear. El tiempo de computacion y la
cantidad de recursos requerida para obtener soluciones basadas sobre estos algoritmos es razonable.
Algunas estrategias de balanceo de carga heuristicas, sub—Optimas, estaticas y globales son descritas
en Efe 1982 [Goscinski 94].

Ambas soluciones Optimas y sub-Optimas — aproximadas son basadas sobre el mismo modelo de
computacion formal. Esos modelos pueden ser desarrollados basados sobre las siguientes areas:
programacion matematica, teoria de grafos, teoria de colas y soluciones por espacio de enumeracion-
busqueda. No se analizaran o presentaran algunos de los algoritmos que corresponden al area estatica
en la taxonomia jerdrquica ya que ellos no tienen un buen desempefio en sistemas de computacion
distribuida. Esto es simplemente por que ellos no toman en consideracion el estado actual del sistema

y la fluctuacion de carga de trabajo.

2.3.3 Prondstico y Futuro en la Planificacion Estatica.

Shirazi concluye que hay un gran numero de métodos de planeacion estatica de alta calidad
disponibles en la literatura que son sumamente erroneos en aplicaciones practicas [Shirazi 95]. Este
hueco implica que se pudiera necesitar todo un conjunto de herramientas y técnicas que realicen el
puente entre los resultados de busqueda actual en esta area y sus aplicaciones practicas. Algunas de las
areas activas actuales asi como las investigaciones futuras y direcciones de desarrollo en la planeacion

estatica son:

El desarrollo de una herramienta generadora de Grafos Aciclicos Dirigidos “generador de DAG ™.
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La entrada de un generador DAG sera un programa paralelo, escrito en algun lenguaje y la salida sera
el programa equivalente DAG. Actualmente, existen herramientas de planeacion usando codigo
especializado para la generacion de DAG o cuentan con un lenguaje funcional, tal como SISAL, para
una facil conversion de los programas a una forma DAG. Sin embargo, la mayoria de aplicaciones
industriales y comerciales son desarrolladas en C, Fortran, o una variacion cercana a tales lenguajes.
Esto es, para el éxito practico de los métodos de planeacion, es indispensable desarrollar una

herramienta que pueda generar DAG de C o cddigo Fortran.

El desarrollo de una herramienta para ““estimar el tiempo de ejecucion de las tareas”. Una de las mas

importantes caracteristicas de planeacion estatica es la suposicion de que los tiempos de ejecucion de
las tareas son conocidos antes de la ejecucion actual de las tareas. Esta suposicién es a menudo no
realista dado que los tiempos de ejecucion de las tareas pudieran variar debido a los condicionales y
construcciones de ciclos y las variaciones en los valores de entrada. También, las estimaciones exactas
de retardos de comunicacion son dificiles, debido al comportamiento dinamico de los sub-sistemas de
red. Esto es una herramienta generadora de DAG debe ser aumentada con una herramienta que pueda
proveer razonablemente estimaciones exactas de los tiempos de ejecucion de las tareas y los retardos
de comunicacion en tiempo de compilacion. Varias direcciones pueden ser investigadas en esta area,

tales como:

e Estimaciones de Usuario. Los programadores anotaran el programa con sus estimaciones

de los tiempos de ejecucion. En un método relacionado, los programadores pudieran pedir
especificar la probabilidad tomando una condicion, o estimando el nimero de condiciones
en un ciclo. Tal informacion puede entonces ser usada para producir estimaciones
probabilisticas de los tiempos de ejecucién de las tareas.

e Estimaciones Basadas en Simulacién (Simulation-Based). EI comportamiento de un

programa en tiempo de corrida puede ser simulado, en tiempo de compilacién, ejecutando
las instrucciones que afectan el flujo de control del programa. Para las instrucciones
restantes, el tiempo simulado es deducido en consecuencia. Las estadisticas respaldan la
frecuencia de ejecucion de las instrucciones y sus retardos de ejecucion estimados, que
puedan ser asociados de esta manera.

e Estimaciones Basadas en Perfiles (Profiled-Based). La idea es monitorear corridas previas
18
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del programa, o secuencialmente ejecutar el programa y coleccionar los retardos de tiempo
de ejecucion y frecuencia de ejecucion de las tareas.

Desarrollo de una Herramienta para el Desempeiio de Perfiles (Performance Profiler). La funcion de

una herramienta de desempefio de perfiles es leer en la planeacién de un programa en paralelo sobre
alguna arquitectura dada y producir un perfil grafico del desempefio esperado del programa de entrada.
La herramienta debe también proveer un “perfil de paralelismo ideal” para la aplicacién, dando al

usuario una idea de paralelismo inherente en el programa.

Desarrollo de una Herramienta de Distribucién de Datos. Los métodos de planeacién existentes son

basados simplemente sobre la funcion de distribucion (planeacion), ignorando la meta de distribucion
de datos. Esta omision causa degradaciones de desempefio, debido a los retardos de comunicacion en
tiempos de corrida para acceder sitios de datos remotos. Algunos métodos de planeacion funcional
deben ser aumentados con una herramienta de distribucion de datos, en el cual los datos necesarios
para planear las particiones del programa pudieran ser accesados localmente en la mayoria de las

VeCeS.

2.4 Algoritmos de Balanceo Dindmico de Carga.

En el balanceo de carga estatico, las decisiones con respecto a la localizacion de los procesos son
hechas antes de que ellas comiencen a ejecutarse. Esas decisiones son basadas sobre suposiciones
acerca de los procesos que seran ejecutados (tiempo de ejecucion), ambiente de ejecucion (carga
actual, tiempo de transferencia y costos de comunicacién). En la practica, esta informacion es

usualmente no conocida, solamente muy poco conocimiento a priori esta disponible.

El balanceo de carga dindmico intenta ecualizar la carga del sistema dindmicamente cuando los

procesos son creados o reactivados. Esos algoritmos permiten a los procesos migrar a computadoras

remotas una vez que ellos hayan comenzado su ejecucion. La meta de esta migracion es obtener la

mejor localizacion para todos los procesos existentes en un sistema distribuido. Lo mejor aqui es, que

la migracion es usada en base a indices de desempefio y restricciones. Las decisiones son hechas

usando la informacidn sobre el estado del sistema actual, esto es, cada computadora debe conocer el
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estado de otras computadoras.

Obtener una solucion dinamica es mucho mas complicado que obtener una solucion estatica. Esto
requiere agrupamiento y mantenimiento de estado de informacion. Sin embargo la asignacion
dindmica de carga puede obtener un buen desempefio haciendo decisiones de migracion de procesos
utilizando indices de carga que chequen el estado del sistema actual. Un problema claramente asociado
con el agrupamiento y mantenimiento de estado de informacion es ¢donde las decisiones seran

hechas?.

Kameda [Kameda 97] y Goscinski [Goscinski 94] sefialan que los algoritmos dinamicos de balanceo
de carga consisten de tres componentes basicos: (1) una politica de informacion gque es responsable de
coleccionar informacion de estado del sistema, (2) una politica de transferencia que determina si un
nodo estd en un estado adecuado para participar en la transferencia de una tarea, (3) una politica de
localizacion que determina a qué nodo una tarea seleccionada debera de ser enviada (Figura 2.3).

1) Politica de Informacion. La politica de informacion es responsable de decidir ¢cuando
la informacion de estado de otros nodos debe de ser coleccionada?, ;dénde debe de ser
coleccionada? y ¢qué informacion debe ser coleccionada?. La mayoria de las politicas
de informacion usan uno de los siguientes dos tipos [Carretero01]:

Bajo Demanda. La informacién se recupera solo cuando un nodo se convierte en un
emisor o receptor de procesos. La politica puede ser inicializada por el emisor o
inicializada por el receptor. En el primer caso es la computadora emisora la encargada
de buscar posibles nodos receptores del proceso. En el segundo caso es la computadora
receptora (cuando su carga es baja) la que solicita procesos a otros nodos.

Periddicas. Los nodos intercambian informacion periodicamente. Este tipo de politicas
introduce una sobrecarga constante en el sistema y no se adaptan a las necesidades del
mismo. Asi, por ejemplo, si la informacion se intercambia con una frecuencia muy baja,
puede haber un reparto de la carga muy ineficaz. Si por lo contrario, el algoritmo
intercambia informacion con mucha frecuencia, puede introducir una carga excesiva en
el sistema.

2) Politica de transferencia. Un gran numero de politicas de transferencia han sido
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propuestas como politicas umbral (T). Los umbrales son expresados en unidades de
carga. Cuando una nueva tarea se origina en un nodo, y la carga en ese nodo excede el
umbral T, la politica de transferencia decide que el nodo es un emisor. Si la carga en el
nodo cae por debajo del umbral T, la politica de transferencia decide que el nodo puede
ser un receptor para una tarea remota. La politica de transferencia inicia la transferencia
de tareas cuando se detecta que la carga entre nodos no esta balanceada debido a las

acciones tomadas en la politica de informacion.

Tareas para Computadoras
ser movidas destino

Politica de
Localizacion

Politica de
Transferencia

Oftras

computadoras
e

Politica de
Informacion

Figura 2.3 Componentes de un Algoritmo Dindmico de Balanceo de Carga.

3) Politica de localizacion. La politica de localizacién determina a que nodo una tarea
seleccionada debera transferirse. La politica de localizacion puede ser: 1) sin estado de
informacion, no usa informacién de estado de otros nodos en el sistema y, 2) con estado
de informacion, se realiza un anélisis de estado de un nodo y se checa si en este nodo se

puede compartir la carga.

Componente de negociacion. Los tres componentes de los algoritmos de balanceo de carga

distribuidos no estan aislados de los componentes légicos de otras computadoras. Ellos interactian de
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varias formas, en general a través de los componentes de negociacion.

2.4.1 Control Distribuido Vs. Control Centralizado.

Esta meta involucra si la informacion de estado de todos los procesadores y ambientes de ejecucion
seré coleccionada en alguna localizacion o si las decisiones que se hacen son fisicamente distribuidas

entre procesadores que utilizan informacion almacenada en diferentes lugares.

La més importante caracteristica para hacer decisiones centralizadas es su simplicidad. Sin embargo
tales sistemas sufren de un nimero de desventajas. La primera desventaja es que agrupan informacion
y mantienen el estado del sistema en una localizacion centralizada que puede conducir a una gran
sobrecarga (overhead) dado que hay retardos de transferencia y mensajes que pudieran estar perdidos.
Este es un problema muy serio ya que es bien conocido de la teoria de optimizacion que las decisiones
basadas sobre la informacion que no esta actualizada puede ser peor que ninguna decision. La segunda
desventaja es la baja confiabilidad de tales sistemas, las fallas del nodo en que las decisiones de
balanceo de carga se hacen colapsan el sistema entero. Algoritmos de este tipo son discutidos por
Chow and Kohler 1979 y Ousterhout 1980 [Goscinski 94].

En sistemas de asignacion de carga distribuida las decisiones que se toman son fisicamente
distribuidas entre los procesadores, en este tipo de sistemas no se tienen los problemas de los sistemas
de control centralizado. Los cuellos de botella para seleccionar informacion de estado en un solo lugar
son evitados, si una computadora falla otras pueden continuar su trabajo. Algoritmos de este tipo son
discutidos por Enslow 1978 y Eager D., Lazowska E., and Zahorjan J. 1986 [Casavant 88a].

2.4.2 Cooperativos Vs. No—Cooperativos.

En un sistema de distribucién carga dindmico, muchos componentes estdn envueltos y son

responsables de tomar decisiones. Si esos componentes distribuidos cooperan en tomar decisiones,

convenimos con algoritmos cooperativos. Todas las computadoras trabajan hacia una meta comun

pensando que cada una de ellas es responsable de una porcidn en la planificacion de tareas. En la clase

de algoritmos cooperativos es posible identificar los llamados algoritmos bidding (ofrecimiento). El
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concepto basico en este grupo es la negociacion entre componentes, sometiendo bids (ofrecimientos) a
contratos, ejemplos de este tipo de algoritmos los podemos encontrar en Casavant and Kuhl 1984,
Ramamritham and Stankovic 1984, Stankovic and Sidhu 1984 en [Goscinski 94].

Por otra parte, si las computadoras toman decisiones independientemente una de la otra, el algoritmo
es llamado no-cooperativo. En este tipo de algoritmo los componentes actian como entidades
autdonomas que son orientadas solamente hacia metas individuales. Como resultado, sus decisiones
solamente afecta al desempefio local, ejemplos de este tipo de algoritmos los podemos encontrar en
Klappholtz and Park 1984 y en Reif and Sprirakis 1984 en [Goscinski 94].

2.5 Taxonomia Plana de los Algoritmos de Balanceo Dinamico de Carga.

Algunos descriptores de los algoritmos de balanceo de carga no pueden ser escogidos en forma
jerérquica, ya que algunos algoritmos se centran en seleccionar una computadora remota, que puede
ser la computadora destino para migrar los procesos, otro tipo de algoritmos tales como el adaptativo
modifica dindmicamente el algoritmo y los parametros para implementar la politica de planificacion de
acuerdo al comportamiento previo y al actual del sistema escogiendo los descriptores del sistema en
forma arbitraria, esta fue la principal razén para el desarrollo de la clasificacion plana (flat) propuesta
por Casavant and Khul 1988 [Casavant 88a].

2.5.1 Adaptativos Vs. No-Adaptativos.

Esta clasificacion es asociada con la parte de datos usada para tomar una decision, o bien si solamente
la informacion del estado actual es usada o el comportamiento previo del sistema junto con el estado
actual seran usados para tomar decisiones. Un planificador adaptativo es el que modifica
dinamicamente el algoritmo y los pardmetros para implementar la politica de planificacion de acuerdo
al comportamiento previo y al actual del sistema. Esto significa que se basa sobre la historia de la
actividad del sistema. Note que esta planificacion es también llamada probabilistica. Stankovic-Sidhu
1984 en [Goscinski 94], desarrollaron un algoritmo de planificacion que considera muchos
pardmetros cuando se toman decisiones. El planificador observa la respuesta del sistema para
inicializar los valores de los parametros. Como resultado, éste ignora algunos de esos parametros si el
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planificador piensa que no proveen informacién acerca del estado del sistema.

2.5.2 Ofrecimiento (Bidding).

Bidding es un enfoque usado para seleccionar una computadora remota, que puede ser la computadora
destino para migrar un proceso. El Bidding es ejecutado cuando una computadora no tiene
informacion exacta acerca del estado de otras computadoras, o informacion que no tiene para permitir
identificar una buena computadora destino para un proceso seleccionado. El concepto detras del
enfoque bidding es la negociacién entre componentes para un sistema de balanceo de carga (agentes

cooperativos) y someter ofrecimientos (bids) a contratos.

La negociacion bidding tiene cuatro caracteristicas.

1) Esun proceso local que no involucra control centralizado.

2) Lainformacion es intercambiada en ambas direcciones.

3) Cada componente de negociacion par a par evalia la informacién desde su propia
perspectiva y usualmente es basada sobre un surplus (sobrante) en los recursos necesitados
por un proceso para ser migrado.

4) Un acuerdo final es logrado por seleccion mutua.

Cada computadora en un sistema distribuido es responsable de una de las dos funciones en los

procesos bidding:

1) Manejador (también Ilamado agente local). Este trabaja en nombre de un proceso,
intentando obtener una localizacion para su ejecucion.
2) Contratista (también llamado agente remoto). Representa una computadora remota que esta

disponible para trabajar un proceso de otra computadora.

Las computadoras no son disefiadas a priori como los manejadores o los contratistas. La funcion puede
ser cambiada dindmicamente cuando se hacen decisiones. Una computadora puede ejecutar ambas

funciones simultaneamente para diferentes contratos. Los sistemas bidding trabajan en la siguiente
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forma:

1. El manejador anuncia la existencia de algun proceso que sera ejecutado mediante un
broadcasting o direcciona un mensaje request for bid. Al mismo tiempo ésta computadora
puede recibir mensajes de otras computadoras.

2. Los contratistas evalian los mensajes de otras computadoras y remiten bids para que ellas sean
ubicadas.

3. El manejador evalua los bids recibidos y premia los contratos de los nodos que determina sean

los méas apropiados.

De acuerdo a un mecanismo bidding, al contratista se le permite particionarse en una tarea y premiar
los contratos de otras computadoras con el propdsito de mejorar el desempefio. En este caso el

contratista llega a ser un manejador.

Existe un nimero importante de caracteristicas de los algoritmos de balanceo de carga basados sobre
bidding. La primera es que la efectividad y desempefio de ese algoritmo depende de la cantidad y tipo
de informacién intercambiada durante la negociacion. La segunda es que todas las computadoras
tienen una total autonomia; los manejadores pueden decidir a qué computadoras premiar y los
contratistas tienen la libertad de responder los mensajes enviando o no bids y si se envian a qué
manejador se los envian. Algoritmos cooperativos que utilizan el enfoque bidding son discutidos por
Casavant-Kuhl 1984, Ramamritham-Stankovic 1984 y Stankovic 1985 en [Goscinski 94].

2.5.3 Estrategias Emisoras Vs. Receptoras.

Un problema basico del balanceo de carga seria, ¢cudndo la migracion de un proceso debe ser
ejecutada?. Wang-Morris 1985 [Singhal 94] proponen una taxonomia para los algoritmos de balanceo
de carga que es basada sobre el tipo de nodo en que se toma la iniciativa en la busqueda global de
computadoras descargadas y fuertemente cargadas. Indirectamente, esta taxonomia resuelve el

problema de cuando el balanceo de carga debe comenzar.

La taxonomia es basada sobre un modelo logico en el cual los nodos son divididos en dos grupos:
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emisores que generan tareas que seran procesadas y receptores que procesan esas tareas, una simple
computadora pudiera ser ambos emisor o receptor, el modelo ldgico es ilustrado en la Figura 2.4.

Emisor Emisor Emisor
1 2 et N

Sistema de Comunicacion

Receptor Receptor Receptor
1 2 N

Figura 2.4 Modelo Basado en la Iniciativa para un Sistema de Computacién Distribuida ( Adaptado
por Wang-Morris 1985 [Singhal 94]).

En un sistema distribuido el problema es qué computadoras pueden buscar computadoras descargadas.
La division de los nodos anteriormente dada lleva a las estrategias emisor y receptor. Si el nodo emisor
esta sobrecargado, este es responsable de obtener una localizacion remota para enviar un proceso, esta
estrategia es Ilamada emisor (source-initiated), por otra parte si el servidor busca un proceso de una
computadora sobrecargada la estrategia es llamada receptor (server-initiative). Los algoritmos
emisores deben usarse en sistemas con cargas ligeras a moderadas y los algoritmos receptores deben
usarse en sistemas con cargas altas, pero solamente si el costo de migrar un proceso es no significativo
[Singhal 94]. Eager y sus colaboradores [Eager 86] notaron que los algoritmos receptores son los que

mejor soportan la migracion de procesos.
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2.5.4 Clasificacion Basada Sobre el Nivel de Dependencia de Informacion.

Esta clasificacion es basada sobre el nivel de dependencia de informacion que esta envuelta en una
estrategia para seleccionar un nodo remoto. El nivel de dependencia de informacidn que esta envuelta
en una estrategia significa el grado en que un nodo emisor conoce el estatus del servidor o un servidor
conoce el estatus del emisor. Existen siete niveles de los algoritmos de balanceo de carga, que son
clasificados por la dependencia de informacion, estos han sido identificados por Wang-Morris
[Singhal 94]. Este nimero de niveles es arbitrario. Los niveles de informacion han sido organizados de
tal forma que la informacion de mas alto nivel se sobrepone al nivel mas bajo. El nivel mas bajo es
representado por algoritmos ciegos ‘blind’ que no requieren informacion alguna. El nivel alto

corresponde a esos algoritmos que requieren gran cantidad de informacion.

Uno puede esperar que un incremento en el nivel de informacion permite la construccién de mejores
algoritmos, y estos mejoran el desempefio del sistema total. Esto es cierto sélo en algunos casos, por

que para algun estado dado:

1) Los componentes del planeador que intercambian mas informacion incrementan los costos
de comunicacion, sobrecargando las lineas de comunicacion, y
2) Un software mas sofisticado y complejo tiene que ser necesario, generando altas

sobrecargas de computacion.

El problema puede ser declarado diferente, preguntado ¢Qué nivel de complejidad es apropiado para
un algoritmo de balanceo de carga dinamico? En este contexto las siguientes 3 politicas de

localizacion pueden ser estudiadas [Singhal 94].

1. Aleatoria (Random). No usa informacion acerca del estado de otras computadoras un
proceso es enviado a otra computadora aleatoriamente. Es decir esta politica de
informacién no intercambia informacion de estado. La desventaja de esta politica es, que
facilmente se envia un proceso a una computadora inapropiada.

2. Umbral (Threshold). Esta colecciona y usa una pequefia cantidad de informacion acerca de
la computadora destino. De acuerdo a esta politica una computadora es seleccionada de
manera aleatoria, y se evalUa la carga para verificar que no exceda un umbral. Si la politica
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no excede el umbral el proceso es migrado, en otro caso la politica es repetida.

3. Cola Més Corta (Shortest). Este algoritmo colecciona y usa mas informacion que el
algoritmo previo y hace la mejor eleccion. En este caso un nimero de computadoras es
seleccionada en forma aleatoria y cada una es evaluada para identificar la longitud de la

cola, el proceso es migrado a la computadora que tenga la longitud de cola mas corta.

De acuerdo a Eager 1986 y Ramamritham 1989 [Singhal 94] la experiencia con estos algoritmos

muestran que:

1) Politicas de planeacidn extremadamente simples, esto es, politicas que coleccionan una
muy pequefia cantidad de informacion de estado y usan esta informacion de una forma
muy simple, proveen un mejoramiento de desempefio dramaético relativo a ningln
balanceo de carga.

2) EIl desempefio logrado con estas politicas simples es cercana a lo que puede esperarse
de una politica compleja. Las politicas complejas son las que coleccionan una gran
cantidad de informacion e intentan hacer la mejor eleccion dada esta informacion.

3) Un balanceo de carga efectivo puede ser logrado sin excesiva informacion de estado.
Ademas la informacion de estado excesiva puede dafiar el desempefio del sistema

(incremento de los costos de comunicacidn y costos de computacion).

2.5.5 Prondstico y Futuro en el Balanceo Dindmico de Carga.

Hasta ahora los investigadores y desarrolladores en el area de balanceo dindmico de carga se han
centrado sobre la identificacién y evaluacion de politicas eficientes para distribuir informacion,
transferir trabajos y localizar computadoras. En el futuro un mayor intercambio de informacion entre
programadores, compiladores y sistemas operativos serd necesario. En particular, sentimos que el
énfasis estara sobre el desarrollo de politicas eficientes para distribuir la informacion de carga y las
politicas que hacen decisiones de colocacion, por que esas dos areas causan la mayor sobrecarga
(overhead) del balanceo dindmico de carga. El balanceo dindmico de carga incurre en mucha
sobrecarga, debido a las operaciones de transferencias de tareas, una transferencia de tareas, no tomara
lugar a menos que los beneficios de relocalizacion sean mejores que la sobrecarga. Futuras
investigaciones y desarrollos en esta area enfatizaran: [Shirazi 95]
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e Planeacion Hibrida (Estatica/Dinamica).

e Medidas Efectivas de indices de Carga.

e Organizaciones Jerarquicas de los Sistemas con Politicas de Informacién de Carga Local y
Politicas de Balanceo de Carga Local.

e La Incorporacién de un Conjunto de Herramientas a Nivel Sistema Operativo Distribuido,
Usadas para Implementar Diferentes Politicas de Balanceo de Carga Dependiendo de la

Arquitectura del Sistema y de Los Requerimientos de Aplicacion.

2.6 Transferencias con Estado de Ejecucion (Preemptives) Vs. Transferencias sin Estado de
Ejecucion (No-Preemptives).

Los sistemas de balanceo dindmicos de carga, son “sin estado de ejecucion” si asignan s6lo procesos
recién creados a las computadoras, esto es, procesos que no son re-asignados una vez que comienzan a
ejecutarse Barak and Silo 1985, Chen 1987 [Singhal 94]. Esta clase de sistemas es también llamado no
migratorio Eager 1988 [Singhal 94]. En los sistemas de balanceo de carga con estado de ejecucion
también llamados sistemas con migracion, los procesos en ejecucion deben ser interrumpidos,
movidos a otras computadoras y reanudados en un nuevo ambiente de computacion. La migracion de
procesos con estado de ejecucion es complicada. Pero ¢existen beneficios de desempefio para el
balanceo de carga con estado de ejecucién mas haya de los ofrecidos por el balanceo de carga sin
estado de ejecucion?. Este problema fue estudiado por Eager 1988, como resultado de su estudio, él

presento las siguientes conclusiones: [Singhal 94]

1) EIl balanceo de carga migratorio puede ofrecer un modesto desempefio computacional
solamente en condiciones extremas. Esas condiciones son caracterizadas por la alta
variabilidad en la demanda del servicio y la generacion de carga de trabajo.

2) Los beneficios de las politicas con estado de ejecucion no son limitadas por su costo, si no

mas bien por la efectividad de las politicas de balanceo no migratorias.
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2.7 Metas en la Distribucion de Carga.

Ahora se ilustraran varias metas en la distribucion de carga que ayudan a tener una mejor comprension
de los algoritmos de balanceo de carga. Las metas son descritas de acuerdo Mukesh Singhal y
Niranjan G. Shivaratri [Singhal 94], A. Goscinski [Goscinski 94] y Hisao Kameda [Kameda 97].

2.7.1 Indices de Carga.

Zhou 1987 [Singhal 94] mostr6 que la longitud de cola del nodo y particularmente la longitud de cola
del procesador son buenos indicadores de carga por que ellos se correlacionan bien con el tiempo de
respuesta de las tareas. Medir la longitud de cola del nodo es simple y genera poca sobrecarga
(overhead). Sin embargo si la transferencia de una tarea involucra un retardo significativo, el usar
solamente la longitud de cola del procesador como indicador de carga puede resultar que un nodo
acepte tareas mientras otras tareas que este nodo acepté anteriormente estén aun en transito. Como
resultado, cuando todas las tareas que el nodo aceptd han arribado, el nodo puede llegar a
sobrecargarse y requiere posterior transferencia de tareas para reducir su carga. Esta situacion
indeseable puede ser prevenida incrementando la longitud de cola del procesador cuando el nodo
acepte una tarea remota. Para evitar anomalias, cuando la transferencia de la tarea falla, un tiempo para
aceptacion puede ser empleado (timeout). Después de que el tiempo de aceptacion termine, si la tarea

aun no ha llegado, la longitud de cola del procesador es decrementada.

2.7.2 Desempefio.

Goscinski, dice que la manera de resolver un problema de balanceo de carga es enfocar el problema
como un problema de optimizacién. En general existen 3 indices de desempefio para la planificacion
distribuida [Goscinski 94]:

1) Rendimiento del sistema. Este indice esta orientado principalmente hacia el
desempefio computacional y mide cuanta informacion puede procesar en un periodo
especifico de tiempo.

2) Tiempo de espera. Definido como la cantidad total de tiempo que un proceso
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3)

consume esperando por recursos. Este indice refleja las expectativas de desempefio
de los usuarios, junto con los que estan orientados al desempefio de la computadora.
Tiempo de respuesta. El tiempo de respuesta en los sistemas distribuidos es un
indice orientado hacia las expectativas de desempefio del usuario. Un indice de
desemperfio claramente asociado con el tiempo de respuesta es el tiempo promedio
de ejecucion (usado por Barak-Silo 1985 y Chen 1987 [Goscinski 94]).

2.7.3 Caracteristicas de los Algoritmos de Balanceo de Carga.

Los algoritmos de balanceo de carga dindmicos deberian desarrollarse con el respaldo de las siguientes

5 caracteristicas, que han tenido un fuerte impacto sobre el desempefio Fogg 1987 : [Goscinski 94]

1)

2)

3)

4)

5)

Estimacién de carga. La carga de la computadora involucra procesos que seran ejecutados
y los que estan en ejecucién. La estimacion de carga debe incluir procesadores, procesos y
caracteristicas del ambiente.

Intercambio de informacion entre computadoras. Una computadora transmite la
informacion de carga para informar a computadoras remotas de su estado actual. La
cantidad de informacion intercambiada involucra un convenio (tradeoff) entre tener un alto
nivel de detalle (por ejemplo, informacién acerca de todos los procesos) y minimizar el
volumen de trafico de la red.

Informacion de carga y patrones de transmision. Una computadora debe enviar informacion
de carga a todas las computadoras remotas, cuando quiere migrar procesos. Dos patrones
de direccionamiento deben de ser usados: uno a uno y uno a muchos. El problema de que
tan a menudo estimar la carga es aun un problema abierto.

Decisiones para mover tareas. Un mecanismo de decisién deberia ser usado para
determinar si un proceso particular se ejecuta bien o0 no en una computadora dada.

El receptor debe conocer las tareas que van a migrar. Es preferible que una computadora
destino conozca que procesos arribardn antes de que ellos lleguen. Procesar esta

informacidn ayuda a evitar algunos de los problemas de informacion desactualizada.
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2.7.4 Estabilidad.

Se describen dos vistas de estabilidad.

1. Desde el punto de vista de teoria de colas. Cuando la razén de arribo es mayor que la razon de
procesamiento del sistema, las colas crecen sin limite y el sistema es declarado inestable. Por
ejemplo, considere un algoritmo de distribucion de carga que realiza excesivo intercambio de
mensajes para coleccionar informacion de estado. La suma de la carga debido al trabajo de
arribo externo y la carga debido al intercambio de mensajes impuesto por el algoritmo puede
llegar a ser mayor que la capacidad de servicio del sistema, causando inestabilidad en el
sistema.

2. Desde el punto de vista del algoritmo. Si un algoritmo puede ejecutar acciones infructuosas
indefinidamente con una probabilidad finita, el algoritmo se dice que es inestable. Por ejemplo,
considere el procesamiento de basura (processor thrashing), la transferencia de una tarea a un
receptor pudiera incrementar la longitud de cola del receptor hasta el punto de sobrecargarlo,
necesitando la transferencia de la tarea a otro nodo. Este proceso pudiera repetirse
indefinidamente. En este caso, una tarea es movida de un nodo a otro en busca de un nodo
ligeramente cargado sin recibir servicio, el sistema eventualmente entrara en un estado en que
los nodos estan gastando todo su tiempo en transferir las tareas y no en ejecutarlas, causando

que el sistema llegue a un estado sumamente inestable.

2.8. Conclusiones.

Un algoritmo de balanceo dindmico de carga consiste de tres politicas principales: una politica de
informacion, una politica de transferencia y una politica de localizacién, que determina a qué nodo una
tarea seleccionada debera de ser enviada. Los algoritmos de balanceo de carga pueden ser clasificados
usando varias caracteristicas. Hay dos clasificaciones bésicas: jerarquica y compacta (flan), acorde a
esta clasificacion un algoritmo cooperativo, optimo o sub-éptimo, etc. puede usarse para balancear la
carga cuando queremos mejorar el desempefio de un sistema de computacion distribuida. Si las
computadoras cooperan y no tienen exactitud de los datos, ellas pudieran usar un algoritmo con
enfoque bidding (ofrecimiento) para seleccionar una computadora remota. Estrategias emisoras o
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receptoras pueden usarse para determinar que computadora puede iniciar el balanceo de carga. La
estimacion del estado del sistema actual y la toma de decisiones son dos componentes en la
planificacion dinamica de tareas, usar buenos indicadores de carga que correlacionen bien estos dos
componentes contribuiria en el mejoramiento del tiempo de respuesta global de una aplicacion

distribuida.
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Capitulo 3. Algoritmos para Balancear Carga Dinamicos.

Este capitulo tiene como objetivo ilustrar diferentes algoritmos de balanceo de carga dindmicos que

han aparecido en la literatura y que caen en la taxonomia mencionada en el capitulo 2.

Andrzej Goscinski selecciona cinco algoritmos que corresponden a la clasificacion jerarquica del
apartado 2.3 [Goscinski 94].

1. Algoritmo de Bryant y Finkel s (también Ilamado algoritmo de paridad). Pares de procesadores

intercambian procesos.

2. Algoritmo de Barak y Shiloh’s (también Ilamado algoritmo del vector). Los procesadores

mantienen vectores de carga.

3. Algoritmo de Stankovic y Sidhu’s (también llamado algoritmo bidding). Las computadoras

cooperan usando un enfoque bidding.

4. Algoritmo SLA que es basado sobre un autdbmata de aprendizaje estocastico.

5. Algoritmo BDT que es basado sobre teoria de decisiones bayesianas.

Eager, Lazowska y Zohorjan cubren tres algoritmos simples pero aun efectivos que caen en el
apartado 2.6. Estos algoritmos son emisores, en esta clase de algoritmos la actividad de distribucion de
carga es iniciada por un nodo sobrecargado (emisor) que intenta enviar una tarea a un nodo descargado
(receptor). Los algoritmos son Aleatorio, Cola Méas Corta y Umbral [Eager 86]. Este capitulo concluye
mencionado algunos algoritmos y politicas que caen en el apartado 2.6.1 y 2.6.3 del capitulo 2. Los
algoritmos son el simétrico (Above-Average) propuesto por Krueger y Finkel [Singhal 94] y dos

politicas con un enfoque adaptativo propuestas por Krueger y Shivaratri [Krueger 94].

3.1 Algoritmo de Bryant y Finkel’s.
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El algoritmo de Bryant y Finkel’s es un algoritmo dinamico y fisicamente distribuido. Para tomar una
decision, las computadoras cooperan enviando la negociacion de mensajes. Las decisiones son sub-
optimas y un enfoque heuristico es usado para obtener una solucion. Este algoritmo distribuido mejora
el desempefio localmente. Este algoritmo ha sido escogido por que es un buen ejemplo de un algoritmo

basado en la cooperacion.

Estratégicamente trabaja de la siguiente forma:

1) Una computadora C, envia una pregunta a uno de sus vecinos mas cercanos C, para formar

un par temporal, un ambiente estable y controlado esta situado para la migracion del trabajo. La

pregunta tiene dos propuestas:

e Seinforma a la computadora C; que C, desea formar un par, y

e Que esta contiene una lista de procesos y el tiempo consumido por cada proceso en C,. El

tiempo consumido por cada proceso es usado por un procedimiento que estima la carga, para

estimar el tiempo restante de los requerimientos del proceso.

2) C;, después de recibir la pregunta, puede llevar a cabo una de las tres opciones:

e Rechaza las preguntas C,’s, esto implica que C, debe enviar una pregunta a otro vecino
cercano.

e Formar un par con C,; esto implica que C, también como C; rechazan todas las preguntas
que lleguen hasta que el par se haya roto.

e Posponer C, cuando C, estd en un estado de migracion, es decir, enviando procesos, esto
implica que C, debe esperar hasta que C; forme una par con este, o rechace este, C, no

puede preguntar a nadie mas.
3) Después de establecer un par, la computadora con mayor carga (por ejemplo, C,) procede a
seleccionar un proceso (i,i =1,...P,, donde P, es un nimero de procesos sobre C,) para migrar a otra
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computadora. Esta operacion puede hacerse sobre las bases del mejoramiento de tiempo de respuesta

por cada proceso, denotado por k;, usando la siguiente formula:

Ki :TAi /(TBi +TABi) (3.1)

Donde:

T, - Es el tiempo de respuesta esperado para el proceso i cuando este corre sobre una computadora
C,.

Tsi. Es el tiempo de respuesta esperado para el proceso icuando éste esta corriendo sobre una
computadora destino C;.

T s - ES el tiempo de transferencia para el proceso i de una computadora C, a una computadora C; .

El tiempo de respuesta esperado de un proceso T,,i=1,...,P,, puede ser obtenido usando la

estimacion de tiempo restante del requerimiento T (i); el tiempo para completar un proceso es igual al

tiempo usado a lo largo de T ; y es calculado sobre las bases del siguiente algoritmo:

T=T.(i),

forall j,j=1..,P, do

begin
if Te(j)<Te(i)
then T =T +T.(j)
else T=T+Tg
end,;
Tu=T

4) Si ningun proceso puede esperar mejor desempefio sobre una computadora C;, esto es, cuando
k. <1, para toda i,i =1,...,P,, entonces la computadora C, informa a C, de este hecho y el par es

roto. En otro caso, el proceso que puede esperar el mejor desempefio es seleccionado y migrado. Este
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procedimiento es repetido para todos los procesos restantes, hasta que ningun proceso pueda esperar

un mejor desempefio sobre una computadora C; .

Este algoritmo no puede ser clasificado como un algoritmo emisor (source-initiative) o receptor
(server-initiative). Cualquier computadora en un par, puede seleccionar un proceso para ser migrado y

éste inicia la migracion.
3.2 Algoritmo de Barak y Shiloh’s.

El algoritmo de Barak y Shiloh’s es un algoritmo de balanceo de carga dindmico global. Ademas es
distribuido en el sentido de que cada computadora usa la misma politica. Este algoritmo no usa
conocimiento a priori para estimar los recursos que requiere cada proceso. Cada computadora
mantiene informacion de la carga de otras computadoras. Esta informacion es frecuentemente
intercambiada usando un camino de seleccion aleatoria. Este algoritmo corresponde a la clase de
algoritmos cooperativos. Este algoritmo es muy simple, el balanceo de carga esta enfocado a reducir la
varianza de carga entre computadoras de un sistema distribuido. El algoritmo de Barak y Shiloh’s es

un algoritmo receptor (server-initiative).
Barak y Shiloh”s asumen que:

1. N esel nimero de computadoras en el sistemay N es un nimero muy grande.

2. Existe alguna comunicacion directa que se liga entre un par de nodos.

La politica de balanceo de carga consiste en tres componentes distintos: un algoritmo de carga del
procesador, un algoritmo de intercambio de informacion y un algoritmo de migracion de procesos.

Solamente se analizaran los dos primeros, que son algoritmos orientados a politicas:

El algoritmo de carga del procesador es usado por cada computadora para monitorear y estimar su

carga local. La carga es calculada por cada unidad en un tiempo g, y es promediada en un periodo de

tiempo t. Esto es, L(O) es la carga estimada de una computadora local y su valor es actualizado
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periddicamente. Esta informacion forma el primer componente de un vector de carga L, que tiene
varios vectores pequefios de tamafo (I) El resto de los componentes toman los valores de un

subconjunto arbitrario de procesadores.

El algoritmo de intercambio de informacion es responsable del intercambio continuo de la

informacion de carga (vectores de carga) entre computadoras; L(j) denota el componente j"del

vector de carga, 0< j<I-1, que es la carga estimada de la j"™ computadora. Porciones del vector de
carga L es frecuentemente intercambiado usando un camino de seleccién aleatoria, de una forma
similar a un programa worm. Tal intercambio proporciona informacion suficiente y actualizada de

cada computadora.

El algoritmo ha sido construido en tal forma que la informacion de carga de los trabajos recién
creados sea colocada en posiciones que garanticen que los Gltimos valores de carga sean mantenidos.
El algoritmo de intercambio de informacion trabaja en la siguiente forma. Cada unidad de tiempo

sobre cada computadora.

1. Actualiza su propio valor de carga.
2. Escoge aleatoriamente otra computadora i, 1<i <N,

3. Envia la primera mitad del vector de carga local L, a la computadora i.
Después de recibir una porcion del vector de carga, cada computadora:

e Usa los vectores recibidos para estimar la carga de cada computadora. Para hacer esto, el
receptor primero mezcla cada vector recibido con su propio vector de carga, L, de acuerdo al

siguiente mapeo:

L(2i)=L() 1<i<l/2-1

y
L2i+1)=L,(i) 0<i<lI/2-1 (3.2)
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e Estima la carga de una computadora para obtener el nimero promedio de procesos solicitando
un servicio en cada periodo de tiempo. El resultado puede ser usado para estimar el tiempo de

respuesta de ese procesador.

e Migra un proceso a una computadora que provee el tiempo de respuesta estimado mas bajo. Un
proceso especial en cada computadora periodicamente causa que todos los otros procesos

consideren la migracion.

El alcance del mejoramiento del desempefio depende del valor de |. Si | es igual al nimero de nodos

enlared, N, este algoritmo es globalmente 6ptimo.

Este algoritmo no trabaja eficientemente cuando un gran numero de procesos es repentinamente
creado. En este caso el limite del algoritmo sobre el nimero de procesos migrandose implica excesiva

carga computacional.

3.3 Algoritmo de Stankovic y Sidhu’s.

El algoritmo de Stankovic y Sidhu’s también corresponde a la clase de algoritmos globales, dinamicos
y fisicamente distribuidos. Este algoritmo requiere cooperacion entre computadoras, utilizando un
enfoque bidding para hacer una decision. Las decisiones hechas son sub-6ptimas y heuristicas. Ellas
son basadas sobre la historia de la actividad del sistema. Este algoritmo esta incluido aqui, por que es
un claro ejemplo de un algoritmo adaptativo y bidding. Note que el algoritmo de Stankovic y Sidhu’s

es un algoritmo emisor (source-initiated).

La heuristica utiliza informacion a priori concerniente a las caracteristicas de los procesos. Esas
caracteristicas son requerimientos de recursos, necesidades de recursos especiales, prioridad de los
procesos, restricciones de precedencia y las necesidades de grupos distribuidos y agrupamientos. El
algoritmo utiliza el procedimiento de evaluacion McCulloch-Pitts (MPEP). Este algoritmo es basado
sobre una célula de decisién que tiene un nimero de entradas exitatorias e inhibitorias y un simple

valor de salida. La salida es la suma de las exitatorias o cero si alguna de las inhibitorias esta colocada.
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El algoritmo trabaja de la siguiente forma:

1. Todos los procesos locales en un host, son periédicamente evaluados utilizando un MPEP para
decidir si se transmite un request-for-bid para un proceso en particular. La entrada al MPEP

incluye caracteristicas de la red y del proceso.

2. Si la salida del MPEP esta sobre algin umbral (threshold), entonces el proceso se esta
ejecutando bien en el ambiente actual. En otro caso, si la salida no es cero, el proceso debe de
ser movido, por que se esta ejecutando pobremente. Si el MPEP retorna cero, como resultado
de colocar alguna de las células inhibitorias, el proceso debe de no ser movido.

3. Cuando al menos algun proceso en la computadora local necesita ser movido, la computadora
local realiza un broadcast llamado request-for-bit (RFB) a todas las otras computadoras con

una distancia i, i =1,...,n, donde n, es el didmetro de la red (tratado como un pardmetro del

algoritmo).

e El mensaje RFB es enviado por cada proceso que necesita ser movido.

e EI RFB contiene todas las caracteristicas de migracion. Es decir todos los receptores,
pudieran correr el MPEP para determinar si el proceso pudiera correr bien (esto es, el valor

del MPEP deberia estar sobre el umbral) si este fuera migrado.

4. Después de algun periodo de tiempo predefinido t, todas las respuestas al mensaje RFB son
ajustadas por el costo de transferir el proceso. EI mejor bid es entonces considerado como la
computadora destino. Una evaluacion adicional es entonces ejecutada antes de que la accion

sea tomada:

e EIl valor del MPEP para el proceso es evaluado. Si el proceso esta aun ejecutandose
pobremente, entonces el proceso se migra al bidder ganador, en otro caso este se retiene en

la computadora actual.
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5. Si durante un periodo de tiempo t, ningun bid es recibido, la distancia i, para enviar el RFB es

incrementada, y todo el algoritmo es repetido.

Es necesario enfatizar dos hechos. Primero, la parte adaptativa de este algoritmo es que
dindmicamente modifica el numero de saltos que el RFB admitira, dependiendo de las condiciones
actuales. Segundo, el algoritmo de balanceo de carga mejora el desempefio con cierto alcance

dependiendo de n. Si n es igual al nimero de nodos en la red, este algoritmo es globalmente 6ptimo.

3.4 Algoritmo SLA, Basado Sobre un Autémata de Aprendizaje Estocastico.

Este algoritmo corresponde a la clase de algoritmos globales, dindmicos y fisicamente distribuidos.
Las computadoras cooperan para tomar una decision. Las decisiones son basadas sobre un enfoque
heuristico. El algoritmo adapta sus pardmetros, basados en la historia del comportamiento del sistema.
Utiliza una red para un autdmata de aprendizaje estocastico que hace uso de la retroalimentacion de
informacion que identifica si una decision de balanceo de carga previa fue benéfica o no. Este
algoritmo contiene un mecanismo explicito para tratar con la estabilidad. Este corresponde a la clase
de algoritmos receptores (server-receive). Cada computadora de un sistema distribuido:

e Contiene un algoritmo de balanceo de carga, cada algoritmo es modelado como un SLA.

e Tiene una carga optima (la que espera en la cola, mas la que esta en ejecucion). Si una
computadora tiene menos que un nimero de procesos en ejecucion o en la cola de espera,
esta computadora esta descargada, si tiene mas, esta sobrecargada. Esta es una extension al
concepto original de automata de aprendizaje estocastico [Goscinski 94].

En el desempefio de balanceo de carga debe ser posible que cada computadora reconozca

computadoras descargadas, esto es, debe de ser posible identificar estados de la red.

e Sihay N computadoras, se podrian tener 2" posibles estados. Este es el caso peor.

e Para proveer un rapido balanceo en la red y direccionar la estabilidad, el algoritmo usa una
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heuristica que reduce el numero de estados para reconocer un numero limitado de

computadoras descargadas en un tiempo. Esos estados son llamados, estados de red.

e Un SLA basico tiene un vector de probabilidad con el cual este selecciona posibles acciones.
Este modelo ha sido extendido agregando el concepto de estados de red, por lo tanto hay un
vector de probabilidad por cada estado de la red. Esto es, los vectores de acciones y
probabilidades de un SLA basico ahora llegan a ser una matriz, con un renglon por cada estado
de red. Este es también una extension al concepto original de autémata de aprendizaje

estocastico y es llamado estados de red por naturaleza.

Las operaciones del algoritmo de planeacion son como siguen:

1. Cada computadora periodicamente, con un periodo T1, checa su propio estatus (descargado o

sobrecargado) y realiza un broadcasts de este estatus a todas las otras computadoras.

2. Esta informacion es usada por cada computadora para determinar el estado de red que una
computadora en particular estd observando en ese tiempo. Este determina el vector de
probabilidad a usar y el conjunto de acciones asociadas con este vector para usarse en la

transmision de tareas en ese periodo de tiempo.

3. En paralelo, el algoritmo de balanceo de carga verifica, en un periodo T2, si la computadora
esta sobrecargada. Si esta, ésta s6lo transmitira un proceso a otra computadora, que es escogida

probabilisticamente (sobre las bases del vector de probabilidad que esta actualmente en efecto).

4. Cuando la computadora destino recibe la migracion del proceso, ésta decide si respaldar o

penalizar la accion basada en el efecto de arribo del nuevo proceso sobre su propia carga.

5. La decision (respaldada o penalizada) es transmitida de regreso a la computadora emisora que
actualiza el vector de probabilidad para tomar en cuenta el efecto de la accion (la probabilidad

es decrementada si la accion es penalizada, o incrementada cuando la accién fue respaldada).
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El mejoramiento de desempefio de este algoritmo depende de la heuristica en uso.

3.5 Algoritmo Basado Sobre la Teoria de Decisiones Bayesianas.

El algoritmo de Stankovic’s es un algoritmo global y dinamico que requiere cooperacion entre
computadoras para tomar una decision. Las soluciones son sub-6ptimas y son logradas utilizando un
enfoque heuristico basado en la teoria de decisiones Bayesianas. Este es un algoritmo de balanceo de
carga fisicamente distribuido soportado por una unidad de monitor central. La tarea del monitor es
coleccionar e informar a las computadoras acerca de los cambios en su ambiente. Esto es, no usa un
enfoque totalmente distribuido, sin embargo se considera por que tiene dos caracteristicas Unicas e
interesantes. La primera es que la pérdida de la unidad de control no afectara el desempefio de todo el
algoritmo. La segunda esta en la arquitectura: la funcion de asignacion de carga es dividida en dos
partes: un planeador de trabajos descentralizado (DJS) y un planeador de procesos descentralizado
(DPS).

El papel del DJS, que esta compuesto de multiples entidades y distribuidas es como sigue. Asumiendo

gue cada computadora mantiene una cola de espera para los trabajos que arriban:

El DJS intenta mantener un nimero de trabajos esperando en cada computadora en forma ecualizada,
de tal forma que se mejore el tiempo de respuesta y se realice esto con bajo costo de ejecucion. Esto es
logrado a través de una reasignacion de trabajos. Este mantiene informacion de estado acerca de la red,
de tal forma que continuamente se adapte al estado de la red. Sin embargo el DJS no conoce acerca de
las caracteristicas de los trabajos que llegan.

Para disminuir la sobrecarga (overhead) del DJS, no se ejecuta frecuentemente. Esto es posible, ya que
las computadoras utilizadas por el monitor y las heuristicas no son muy caras. En la practica,
solamente un monitor trabaja constantemente. ElI segundo monitor es usado solamente cuando el
primero falla. La adaptacion heuristica esta basada sobre la teoria de decisiones Bayesianas. Esto es,

es0s monitores estan disponibles para tratar con la dinamica del sistema.

El DPS decide cual de los trabajos que estan esperando, seran re-activados. ElI DPS trata con multiples
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modulos de un trabajo, sus requerimientos de recursos, agrupamientos y asignacion, durante la
ejecucion de un trabajo (proceso). Los trabajos (en el caso del DJS) y modulos (en el caso del DPS)
pudieran migrar algin nidmero de veces, sobre algun limite predefinido. El articulo de Stankovic
solamente trata con el uso de teoria de decisiones Bayesianas como base para el DJS. ElI DPS no es

discutido.

Este algoritmo de la teoria de decisiones Bayesianas es en muchas formas similar a un SLA. La mas
importante diferencia es que no hay inmediata retroalimentacion de otras computadoras que estén
atadas a la red. Ademas una distincion se hace entre el estado de la red y la computadora que observa
este estado.

La operacion del algoritmo de balanceo de carga es como sigue:

1. Cada computadora envia (en un periodo P) al monitor:

e Laobservacion del estado de lared, y

e El estatus, que es, el nimero de procesos locales.

2. Sobre las bases de esta informacion, el monitor calcula:

e Elestado exacto de lared, y

e Por cada computadora, el estado observado.

Esto significa que para alguna observacion, el monitor calcula el estado de la red mas probable.

3. El monitor transmite (en un periodo S) este vector a cada computadora.

4. Cada computadora hace un broadcasts (en un periodo T) para estimar la carga de las demas
computadoras, por lo tanto cada computadora puede hacer una observacion del estado de la

red.
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5. Cuando la computadora ha hecho una observacion, una accion es ejecutada: la accion debe ser,
por ejemplo, no hacer nada, migrar un proceso a una computadora A. El tipo de accién es
determinada por una funcion de utilidad estatica en la cual la accion con alta utilidad es

preferida.

Stankovic mostré que los parametros P y T pueden ser afinados para lograr un desempefio éptimo en

determinado costo [Goscinski 94].

3.6 Algoritmos Emisores (Sender-Initiated).

En los algoritmos emisores, la actividad de distribucion de carga es iniciada por un nodo sobrecargado
(emisor) que intenta enviar una tarea a un nodo descargado (receptor). Esta seccion cubre tres
algoritmos simples pero auln efectivos, estudiados por Eager, Lazowska y Zohorjan [Eager 86]. Los

algoritmos son el Aleatorio, Cola Més Corta y Umbral.

Politica de Transferencia. Los tres algoritmos utilizan la misma politica de transferencia, una politica

umbral (threshold) basada en la longitud de cola del CPU. Un nodo es identificado como un emisor, si
una tarea que ha surgido en el nodo hace que la longitud de la cola exceda el umbral T. Un nodo se
identifica asi mismo como un receptor para una tarea remota, si aceptando la tarea no causara que la

longitud de cola exceda el umbral.

Politica de Seleccion. Los algoritmos emisores aceptan tareas recién creadas para ser transferidas.

Politica de Localizacion. Los algoritmos difieren solamente en su politica de localizacion.

3.6.1 Algoritmo Aleatorio (Random).

Este algoritmo utiliza una simple politica de localizacion dinamica que no utiliza la informacion de
estado remota. Una tarea es transferida a un nodo seleccionado en forma aleatoria sin ningun
intercambio de informacion entre nodos. Un problema con este enfoque es que una transferencia de

tarea sin ningln uso (useless) puede ocurrir cuando una tarea es transferida a un nodo que esta
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fuertemente cargado [la longitud de la cola esta sobre el umbral (threshold)]. Una meta que surge con
esta politica concierne a la siguiente pregunta: ;Como un nodo pudiera tratar una tarea transferida?. Si
ésta es tratada como un nuevo arribo, la tarea puede ser transferida a otro nodo, si la longitud de cola
local esta sobre el umbral. Eager [Eager 86] ha mostrado que si éste es el caso, sin considerar la carga
promedio del sistema, el sistema eventualmente entrara en un estado en que los nodos estaran gastando
todo su tiempo en transferir tareas y no en ejecutarlas. Una simple solucién a este problema es limitar

el nimero de veces en que una tarea pueda ser transferida.

Task
arrives

Figura 3.1 Algoritmos Emisores con Politicas de Localizacion Umbral (Threshold).
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3.6.2 Algoritmo Umbral (Threshold).

El problema de la tarea transferida que no tendra ningun uso en un algoritmo aleatorio (Random)
puede ser evitada estimando la carga de un nodo seleccionado de forma aleatoria, para determinar si
éste es un receptor (Ver Figura 3.1). Por lo tanto la tarea es transferida al nodo seleccionado, que
deberia ejecutar la tarea respaldando el estado cuando la tarea llegue. En otro caso, otro nodo es
seleccionado de forma aleatoria y la carga es estimada nuevamente. EI nimero de estimaciones esta
limitado por un parametro llamado PollLimit, con el proposito de mantener la sobrecarga (overhead)
baja. Si ningun nodo receptor es obtenido en el PollLimit, entonces el nodo donde se origina la tarea
deberd ejecutarla. Para evitar la transferencia de tareas sin uso, la politica umbral provee un

desempefio substancial sobre la politica de localizacion aleatoria [Eager 86b].

3.6.3 Algoritmo de la Cola Mas Corta (Shortest).

Los dos enfoques previos no enfocan la seleccion del mejor receptor. En el algoritmo de cola mas
corta un nimero de nodos (= PollLimit) es seleccionado en forma aleatoria y se estima la carga para
determinar la longitud de la cola [Eager 86]. EI nodo con la longitud de cola més corta es seleccionado
como el destino para transferir la tarea a menos que la longitud de cola sea mayor o igual a T. El nodo
destino ejecutara la tarea respaldando la longitud de la cola en el momento en que la tarea sea
transferida. EI mejoramiento de desempefio de la politica de localizacion de cola mas corta sobre la
politica umbral fue casi nulo [Eager 86], indicando que si utilizamos una politica de informacion mas

detallada, no necesariamente resulta un mejoramiento significativo en el desempefio del sistema.

Politica de Informacién. Cuando la politica de localizacion umbral o cola mas corta es utilizada, la
actividad de estimacion de carga comienza cuando la politica de transferencia identifica un nodo como
emisor de una tarea, aqui la politica de informacion puede ser considerada para ser del tipo sobre

demanda (demand-driven).

Estabilidad (Stability). Los tres enfoques de politicas de localizacion utilizados en los algoritmos
emisores causan inestabilidad en el sistema cuando las cargas son altas, ya que ningn nodo mantiene

carga ligera y la probabilidad de que un emisor pudiera obtener un receptor es muy baja. La actividad
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de estimacidn de carga se incrementa a razon que se incrementan los arribos en el sistema, alcanzando
un punto donde el costo de compartir la carga es mayor que los beneficios. En este punto la mayoria
de ciclos CPU’s son gastados en estimaciones de carga no exitosas y en responder a estas
estimaciones, cuando la carga debido a los arribos y debido a la comparticién de carga excede la

capacidad del sistema, la inestabilidad ocurre.

3.7 Algoritmos Receptores (Receiver-Initiated).

En los algoritmos receptores, la actividad de distribucion de carga es iniciada de un nodo descargado
(receptor) que intenta obtener una tarea de un nodo sobrecargado (emisor) [Eager 86].

Politica de transferencia. La politica de transferencia es una politica umbral (threshold), donde las

decisiones son basadas sobre la longitud de cola del CPU. La politica de transferencia es seleccionada
cuando una tarea parte, si la longitud de cola esta por debajo de un umbral T (threshold), el nodo es
identificado como un receptor que obtiene una tarea de un emisor que serd determinado de la politica
de localizacion. Un nodo es identificado para ser un emisor si la longitud de la cola excede el umbral
(threshold).

Politica de seleccién. Los algoritmos receptores consideran tareas con estado de ejecucion para ser

transferidas, aunque algunas también consideran la transferencia de tareas en el momento de su

creacion (tareas sin estado de ejecucion).

Politica de localizacion. En esta politica un nodo seleccionado en forma aleatoria es estimado (polled),

para determinar si el transferir una tarea de este nodo pudiera colocar la cola debajo del umbral
(threshold). Si no el nodo estimado transfiere la tarea. En otro caso algun otro nodo es seleccionado en
forma aleatoria y el procedimiento es repetido hasta que un nodo que pueda transferir una tarea
(emisor) sea obtenido o se obtenga un limite de estimaciones (PollLimit), si todas las estimaciones
fallan al intentar obtener un emisor, el nodo esperara un determinado periodo de tiempo e intentara

nuevamente (Ver Figura 3.2).

Politica de Informacidn. La politica de informacion es sobre demanda porque la actividad estimacion
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comienza solamente después de que el nodo ha llegado a ser un receptor de carga.

Estabilidad. Los algoritmos receptores no causan inestabilidad por la siguiente razon. En cargas altas
existe una alta probabilidad de que un receptor obtenga un emisor para compartir la carga con muy
pocas estimaciones. Esto resulta en un uso efectivo de estimaciones de los receptores y existe muy
poco desgaste de ciclos CPU en el sistema. En cargas bajas del sistema existen muy pocos emisores,
existiendo mas estimaciones de los algoritmos receptores, pero estas estimaciones no causan
inestabilidad en el sistema. La desventaja de los algoritmos receptores es que la mayoria de las tareas

transferidas son con estado de ejecucién y por lo tanto caras.

yes

Figura 3.2 Algoritmos de Planeacién de Carga Receptores (Receiver-Initiated ).
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3.8 Algoritmos Simétricos (Symmetrically-Initiated).

En los algoritmos iniciados simétricamente, ambos emisor y receptor buscan un emisor o un receptor
para transmitir una tarea, este algoritmo tiene las ventajas del emisor y del receptor. Cuando la carga
es baja el emisor es mas exitoso para obtener un nodo descargado. Cuando la carga del sistema es
alta, el receptor es mas exitoso para obtener un nodo sobrecargado. Sin embargo estos algoritmos no
son inmunes a las desventajas que ofrecen los algoritmos emisores y receptores. Un algoritmo iniciado
simétricamente puede ser construido utilizando las politicas de localizacién y de transferencia de los
dos algoritmos (emisor y receptor). Otro algoritmo simétrico es el algoritmo llamado Above-Average

que es el que se describe a continuacion [Singhal 94].

3.8.1 Algoritmo Above-Average.

El algoritmo Above-Average propuesto por Krueger y Finkel 1984 [Singhal 94], intenta mantener la
carga de cada nodo en un rango aceptable, de tal forma que este dentro de la carga promedio del

sistema. La descripcion del algoritmo es como sigue:

Politica de Transferencia. La politica de transferencia es una politica umbral que utiliza dos umbrales

adaptativos. Esos umbrales son equidistantes de los nodos que estiman la carga promedio a través de
todos los nodos. Por ejemplo si los nodos estiman que la carga promedio es 2, entonces el umbral bajo
es 1y el umbral alto es 3, la carga de un nodo que es menor que el umbral bajo, es considerado como
un receptor, mientras que un nodo con carga mayor que el umbral alto es considerado como un emisor.
Los nodos que tienen las cargas entre los dos umbrales son considerados en un rango aceptable, y no

son ni emisores ni receptores.

Politica de localizacién. La politica de localizacion tiene los siguientes dos componentes.

Componente Emisor (Sender-Initiated).
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e Un emisor (un nodo que tiene una carga mayor que el rango aceptable) realiza un broadcast con
un mensaje TooHigh, colocando una alarma timeout al TooHigh, y escucha un mensaje Accept
hasta que el timeout expire.

e Un receptor (un nodo que tiene la carga menor que el rango aceptable) recibe un mensaje TooHigh,
cancela el timeout TooLow, envia un mensaje Accept al emisor del mensaje TooHigh, incrementa
el valor de carga (tomando en cuenta que la tarea se ha recibido), y coloca un timeout
AwaitingTask. Incrementa el valor de carga para aceptar una tarea remota. Si el timeout
AwaitingTask expira sin el arribo de una tarea, el valor de la carga en el receptor es decrementado.

e Sobre el arribo del mensaje Accept, si el nodo es ain un emisor, escoge la mejor tarea para
transferirse y la transfiere al nodo que respondié.

e Sobre la expiracion del timeout TooHigh. Si ningin mensaje Accept ha sido recibido, el emisor
infiere que la estimacion de carga promedio es muy baja (dado que ningin nodo tiene una carga
menor). Para corregir este problema, el emisor realiza un broadcast con un mensaje

ChangeAverage para incrementar la carga promedio estimada en los otros nodos.

Componente Receptor.

e Un nodo que llega a ser un receptor, realiza un broadcast enviando un mensaje TooLow, coloca
una alarma timeout a TooLow, y comienza escuchando un mensaje TooHigh.

e Si el mensaje TooHigh es recibido, el receptor realiza la misma accion que realiza un emisor.

e Si el timeout TooLow expira, antes de recibir un mensaje TooHigh, el receptor realiza un
broadcast enviando un mensaje ChangeAverage para decrementar la carga promedio estimada en

los otros nodos.

Politica de Seleccion. Los algoritmos emisores aceptan tareas recién creadas para ser transferidas y

tareas con estado de ejecucion.

Politica de Informacion. La politica de informacion de este algoritmo es sobre demanda (demand-

drive). La ventaja de este algoritmo es que la carga promedio del sistema es determinada
individualmente en cada nodo, generando poca sobrecarga sin el intercambio de muchos mensajes.

Otro punto clave es que los rangos aceptables determinan la responsabilidad del algoritmo. Cuando la
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red de comunicacion esta fuertemente cargada o ligeramente cargada (indicados por los retardos de los
mensajes cortos o largos respectivamente), el rango aceptable puede ser incrementado o decrementado
en cada nodo y por lo tanto las acciones de balanceo de carga se adaptan al estado de la red de

comunicacion también.

3.9 Algoritmos Adaptativos.

Un algoritmo simétricamente estable, agrupa la informacion durante la estimacion de carga (en vez de

descartarla como se hizo en los algoritmos previos) para clasificar los nodos del sistema.

3.9.1 Dos Politicas Adaptativas para Planeacion Global.

Shivaratri y Krueger [Krueger 94] proponen dos politicas de planeacion adaptativas. La primera de las
politicas es una politica simétrica (symmetrically-initiated) y es usada en sistemas que tienen
capacidad de transferir tareas recién creadas asi como tareas que mantienen una ejecucion parcial. La
segunda es una politica emisora y es usada en sistemas donde solo los trabajos recién creados pueden
ser transferidos. Esas politicas se adaptan a las caracteristicas globales de la carga del sistema usando

informacion que es normalmente descartada por una politica estatica.

La politica simétrica utiliza informacién para clasificar y estimar los nodos como: emisores, receptores
y OK. EI conocimiento concerniente al estado de los nodos es mantenido por una estructura de datos,
comprendida por una lista de emisores, una lista de receptores y una lista OK. La lista es mantenida
utilizando un esquema eficiente para manipular acciones tal como mover un nodo de una lista a otra,
obtener la lista que le corresponde a un nodo e imponer una sobrecarga constante con respecto al

ndmero de nodos en el sistema.

Politica de Transferencia. La politica de transferencia es una politica umbral (threshold), donde las

decisiones son basadas sobre la longitud de cola del CPU. La politica de transferencia es disparada
cuando una nueva tarea se origina o cuando una nueva tarea migra. La politica de transferencia hace
uso de dos umbrales para clasificar los nodos: un umbral bajo (LT) y un umbral alto (UT). Un nodo se
dice que es un emisor si la longitud de la cola > UT, un receptor si la longitud de la cola < LT y un OK
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si LT <= la longitud de cola de los nodos <= UT.

Politica de Localizacion. La politica de localizacion tiene los siguientes componentes.

Una Estructura de Datos. La informacién mantenida en el nodo “i”, consiste de tres listas ordenadas.

La primera lista Slisti, contiene los identificadores (ids) de los nodos que se han identificado como
potenciales emisores de tareas. La segunda lista Rlisti contiene los id"s de los nodos que se han
identificado como potenciales receptores de tareas. Finalmente la lista Oklisti contiene los id’s de los

nodos que no son ni emisores, ni receptores.
Inicialmente se asume que todos los nodos estan ociosos y por lo tanto son potenciales receptores. Para
reflexionar esta suposicion, la lista de cada nodo “i” en un sistema que contiene “n” nodos, son

inicilizadas como sigue: OKlisti = null, Slisti = null y Rlisti =i +1, i+2, ...,n, 1,....,i - 1.

Un componente emisor. Cuando la politica de transferencia en el nodo “i” determina que el nodo “i”” es

un emisor, la politica de localizacion en el nodo “i”” busca un receptor como sigue:

1. Checa el nodo en la cabeza de Rlisti, se decidi6 “j”, para determinar si “j” es un receptor.

2. Si “j” responde que es un receptor, retorna sus id’s a la politica de transferencia y termina. Si
“J” no es un receptor, remueve este de Rlisti y lo agrega al frente de la lista apropiada (Slisti, si
“j”” es un emisor, Oklisti si “j” es un OK).

3. Para de estar buscando y retorna una falla a la politica de transferencia si: a) el nodo observado
tiene un ProbeLimiti (un pardmetro del algoritmo) sin éxito, b) Rlisti esta vacio, ¢) “i” no es
mayor que un emisor, debido a que se esta complementando la tarea en “i”. En otro caso ir al

paso 1.

El nodo observado “j” (probed).

1. Dado que el nodo “i” es observado como un emisor, se debe remover “i” de la lista y se agrega
a la cabeza de Slistj. (note que si “i” ya estuvo en Slistj, esta accion simplemente cambia la
posicion en la lista).
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2. Enviar un mensaje de respuesta a “i”, indicando si “j”” es un receptor, un emisor o un OK. Si j
es un receptor notifica a la politica de transferencia que una tarea ha sido agregada (la politica
de transferencia debe de tomar esto en cuenta, para determinar si “j” continua siendo un

receptor).

Un componente receptor. Para obtener un emisor, en un nodo receptor “i”, la politica de localizacion

realiza lo siguiente:

1. Observa el nodo seleccionado decimos “j”, para determinar si “j”” es un emisor. Los nodos para
observar son escogidos de la siguiente forma: a) del frente de Slisti (la informacién mas
actualizada es la utilizada primero), b) si Slisti es vacio, entonces en la cola de Oklisti (la
informacidon mas actualizada es la que se utiliza primero, se espera que el nodo ha cambiado de
OK a emisor) c) si Oklisti también esta vacio, de la cola de Rlisti (nuevamente, la informacion
mas actualizada es la que se usa primero).

2. Cuando el nodo “j” responde, remueve “j” de la lista y la inserta en la lista apropiada (Slisti si
“j” es un emisor, Oklisti si “j” es un OK y Rlisti si “j” es un receptor). Si “j” es un emisor
detenerse. La sobrecarga requerida para esta lista de operaciones es pequefia e independiente
del nimero de nodos en el sistema.

3. Detener la busqueda y retornar una falla en la politica de transferencia si: a) “i” ha alcanzado
un ProbeLimit sin éxito, b) todos los nodos que estuvieron en OKlisti y Slisti han sido

probados, ¢) “i” no es un receptor debido al arribo de las tareas. En otro caso ir al paso 1.
El nodo observado “j” (probed)
Si “jJ” no es un emisor, retorna un mensaje informando a “i” del estado de “j” (receptor u OK). Dado
que los “i’s” observados han identificado a “i” como un receptor, remover “i” de cualquier lista e
insertarla a la cabeza de Rlistj. Si “j” es emisor, comenzar transfiriendo una tarea a “i”, e informar a

“I” que el estado “j” estara después de la transferencia.

Politica de Seleccion. EI componente emisor considera solamente tareas nuevas para ser transferidas.

El componente receptor, puede transferir tareas nuevas sin estado de ejecucion (no-preemptives) asi
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como tareas con estado de ejecucion (preemtives).

Politica de Informacion. La politica de informacion es sobre demanda (demand-driven), debido a que

la actividad de estimacion de carga comienza cuando el nodo llega a ser un emisor o un receptor.

Discusiéon. En cargas altas, la probabilidad de que un nodo este descargado es casi imposible
resultando una estimacion de carga no exitosa para un componente emisor. En los sistemas de baja
carga, la estimacion de carga receptora generalmente falla, estas fallas no atendan el desempefio por
necesitar capacidades de procesamiento extra, ya que esta disponible en sistemas de baja carga. Es
decir utilizar la comparticion de carga emisora en sistemas de baja carga, comparticion de carga

receptora en cargas altas y la comparticion de carga iniciada simétricamente, para cargas moderadas.

3.10 Conclusiones.

Habiendo considerado la taxonomia, requerimientos y componentes de los algoritmos de balanceo de
carga en el capitulo 2. En este capitulo ilustramos algunos algoritmos que se han estudiado en la
literatura, y que son una muestra representativa de la clasificacion jerarquica analizada en el capitulo
2, los algoritmos que no pueden ser clasificados jerarquicamente son clasificados en forma plana (flat),
dentro de esta clasificacion tenemos las estrategias emisoras 0 receptoras. Este tipo de estrategias
pueden usarse para determinar que computadora puede iniciar el balanceo de carga. En las estrategias
emisoras, la actividad de distribucién de carga es iniciada por un nodo sobrecargado (emisor) que
intenta enviar una tarea a un nodo descargado (receptor). Se discutieron tres algoritmos emisores
simples pero aun efectivos, estudiados por Eager, Lazowska y Zohorjan [Eager 86]. Los algoritmos
son el Aleatorio, Cola Mas Corta y Umbral. En los algoritmos receptores, la actividad de distribucion
de carga es iniciada de un nodo descargado (receptor) que intenta obtener una tarea de un nodo
sobrecargado (emisor) [Eager 86]. En los algoritmos iniciados simétricamente, ambos emisor y
receptor buscan un emisor o un receptor para transmitir una tarea, este algoritmo tiene las ventajas del
emisor y del receptor. Cuando la carga es baja el emisor es mas exitoso para obtener un nodo
descargado. Cuando la carga del sistema es alta, el receptor es méas exitoso para obtener un nodo
sobrecargado. Sin embargo estos algoritmos no son inmunes a las desventajas que ofrecen los

algoritmos emisores y receptores. Un algoritmo iniciado simétricamente puede ser construido
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utilizando las politicas de localizacién y de transferencia de los dos algoritmos (emisor y receptor).
Otro algoritmo simétrico es el algoritmo llamado Above-Average [Singhal 94], que es el que se
describio en el capitulo. Este capitulo concluye ilustrando el trabajo de Shivaratri y Krueger [Krueger

94] el cual proponen dos politicas de planeacion adaptativas usadas en un algoritmo simétricamente

estable.
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Capitulo 4. Estrategias y Arquitecturas para Balancear Carga en CORBA.

Las estrategias en CORBA para disefiar un servicio de balanceo de carga pueden ser: Por-sesion, Por-
requerimiento y Sobre-demanda. Las politicas para implementar dicho servicio pueden ser clasificadas
dentro de las siguientes dos categorias: Adaptativas y No-adaptativas. Este capitulo tiene como
principal objetivo ilustrar cada una de las Arquitecturas de Balanceo de Carga que podemos disefiar
en CORBA combinado las tres estrategias anteriores en conjuncion con las dos politicas, tal como lo
menciona Ossama y Douglas C. Schmidt en [Ossama 01a, 01b, 01c, 03a y 03b]. El capitulo concluye
mencionando los elementos estructurales que debe tener todo sistema de balanceo de carga disefiado
en CORBA con el proposito de tener una mejor idea de como la implementacion de balanceadores de

carga deberia de ser vista para operar [IONA 02].

4.1 Introduccion.

Los mecanismos de balanceo de carga distribuyen equitativamente la carga de trabajo de los clientes
entre un conjunto de servidores para mejorar el tiempo de respuesta global del sistema. Los
mecanismos de balanceo de carga generalmente se encuentran en uno de los niveles siguientes
[Ossama O1la].

e A Nivel de laRed.
e A Nivel del Sistema Operativo.

e A Nivel Middleware.

Balanceo de Carga Basado en Red. Los Servidores de Nombres de Dominio (DNS) y los ruteadores

IP que sirven a una gran cantidad de maquinas host proveen este tipo de balanceo de carga. Por
ejemplo cuando un cliente resuelve un hostname, el DNS puede asignar una direccion IP a cada
requerimiento basado en las condiciones de carga actual, el cliente entonces contacta el servidor
designado, sin que el cliente se entere, un servidor diferente puede ser designado en la prdxima
resolucion de nombres. El balanceo de carga en ésta capa es algo limitado, ya que no toman en cuenta
el contenido de los requerimientos del cliente por encontrarse a nivel de red (ver Figura 4.1), el

balanceo de carga a nivel de red tiene la desventaja de que las decisiones de balanceo de carga son
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basadas sobre el destino de los requerimientos mas que el contenido de los requerimientos.

Balanceo de Carga Basado en Sistemas Operativos. Los sistemas operativos distribuidos, proveen este

tipo de balanceo de carga a través de un conjunto de computadoras, comparticion de carga y
mecanismos de migracion de procesos. El agrupamiento es una forma efectiva de lograr alta
disponibilidad y alto desempefio combinando muchas computadoras para mejorar el tiempo de
respuesta global. Los procesos pueden entonces ser distribuidos transparentemente entre las
computadoras de una agrupacion. El agrupamiento generalmente emplea comparticion de carga y

migracion de procesos.

7 | Aplicacion Aplicacion '
6 Presentaciﬁn: :Presentaciﬂn]
5 Sesion Sesion ]
4 | Transporte [ Transporte ]
3] Red |  Red |
EEnlace de datus} :Enlace de datus)
1 Fisica ﬂ I Fisica ]

| ||

Figura 4.1 El Modelo OSI.

Balanceo de Carga Basado en Middleware. Las interacciones globales son acopladas por las

arquitecturas Ilamadas Middleware. La arquitectura mas comun de Middleware para aplicaciones
orientadas a objetos distribuidos es Common Object Request Broker Architecture (CORBA) [OMG
01]. El balanceo de carga a nivel Middleware soportado por Object Request Brokers (ORBs) tal como
CORBA, permite que los clientes invoquen operaciones sobre objetos distribuidos sin considerar
localizacion de objetos, lenguajes de programacion, plataforma de sistema operativo, protocolo de

comunicacion y hardware.
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4.2 Conceptos Claves en un Servicio de Balanceo de Carga Basado en CORBA.

Los conceptos claves de un servicio de balanceo de carga basado en CORBA son mostrados en la
Figura 4.2 y son descritos como sigue [Ossama 01a, Balasubramanian 04]:

Grupos de Réplicas
Réplicas

8 58

Balanceador 1%

de Carga Q__O—{)

-

Requerilnientos
Respuestas

-

Clientes

Figura 4.2 Conceptos Claves en un Servicio de Balanceo de Carga Middleware [IONA 02].

Balanceador de Carga. Es un componente que intenta distribuir la carga a través de grupos de
servidores de una manera optima. Un balanceador de carga debe consistir de un simple servidor
centralizado o mudltiples servidores descentralizados que colectivamente forman un balanceador
I6gico.

Réplica. Es un duplicado de un objeto particular sobre un servidor que es manejado por un
balanceador de carga. Esta ejecuta las mismas tareas que el objeto original.

Grupo de Objetos. Es un grupo de réplicas a través del cual la carga es balanceada. Las réplicas en tal
grupo implementan las mismas operaciones remotas.

Sesion. En el contexto de balanceo de carga middleware se define como el periodo de tiempo que un
cliente invoca operaciones remotas (requerimientos) para acceder servicios proporcionados por objetos

59
Estrategias y Arquitecturas de Balanceo de Carga en CORBA



en un servidor particular (ver requrimientos y respuestas en Figura 4.2).
4.2.1 Politicas de Balanceo de Carga en CORBA.

Cuando se disefia un servicio de balanceo de carga en CORBA es importante seleccionar una
estrategia adecuada que decida que réplica procesara el requerimiento que llega. En general, las
politicas de balanceo de carga en CORBA pueden ser clasificadas dentro de las categorias siguientes

[Ossama 0la]:

e No adaptativas: Un balanceador de carga puede usar politicas no adaptativas para el atado de
requerimientos y esa politica es aplicada por toda la vida del cliente. El algoritmo
seleccionado puede ser tan simple como el Round-Robin o el Random para seleccionar una
réplica en donde se procesara el requerimiento.

e Adaptativas: Un balanceador de carga puede usar politicas adaptativas que utilicen
informacion en tiempo de ejecucion (réplicas disponibles, carga de trabajo en las réplicas,
requerimientos en espera, etc.) para seleccionar la mejor réplica, que procese sus
requerimientos, o bien, cambiar a otra réplica cuando ésta no proporcione el resultado esperado

por el sistema.

4.2.2 Modelo del Sistema Distribuido.

La Figura 4.3 muestra el modelo del sistema distribuido usado como base para los experimentos de

balanceo de carga usados en esta tesis [Balasubramanian 04].

.
—
<
bt
-
=
=
o1 . Load
Client || Redirect to Balancer Load Server
Server Information
NETWORK

Figura 4.3 Modelo de un Sistema Distribuido [Balasubramanian 04].

En este modelo, los sistemas distribuidos son construidos interconectando clientes y servidores. Cada
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servidor es un miembro del grupo de objetos. Todos los servidores se registran ellos mismo con el
balanceador de carga, que consisten de uno o mas servidores que median entre los diferentes
elementos del servicio de balanceo de carga. Cuando un cliente invoca una operacion, estos
requerimientos son inicialmente interceptados por el balanceador de carga, el balanceador de carga
obtiene una replica del grupo de objetos (por ejemplo un servidor) situable para manejar los
requerimientos y entonces redirecciona los requerimientos a la replica designada usando el soporte de
re-direccionamiento de requerimientos de middleware. Las aplicaciones del cliente son de esta manera

asignadas a una réplica del grupo para manejar sus requerimientos.

4.3 Estrategias para Balancear Carga en CORBA.

Hay varias estrategias para disefiar en CORBA un servicio de balanceo de carga [Ossama 01a]. Estas

estrategias pueden ser clasificadas de la siguiente manera:

e Por-sesion: Los requerimientos del cliente continuardn siendo enviados a la misma réplica
durante la sesion (en el contexto de CORBA, una sesion se define como el periodo de tiempo
que un cliente es conectado al servidor con el propdsito de invocar operaciones remotas de
objetos en el servidor), la arquitectura se define por el periodo de vida de los clientes.

e Por-requerimiento: Cada requerimiento del cliente puede ser enviado a una réplica diferente,
esto es, se realizara el atado del requerimiento a una réplica cada vez que es invocado. La
arquitectura se define por el periodo de vida del requerimiento.

e Sobre-demanda: Los requerimientos del cliente son enviados en conjuntos y atados a una
réplica seleccionada de acuerdo al algoritmo de balanceo de carga que toma como base el
estado global del sistema. La arquitectura de balanceo se define por el atado de un conjunto de

requerimientos.

4.4 Arquitecturas de Balanceo de Carga en CORBA.

Combinando las estrategias descritas anteriormente de varias maneras y las politicas, es posible crear

las siguientes arquitecturas de balanceo de carga [Ossama 01a].
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4.4.1 Arquitectura No Adaptativa Por-Sesion.

Una manera de disefiar una Arquitectura de balanceo de carga en CORBA es hacer que el balanceador
de carga seleccione la réplica destino donde una sesion Cliente/Servidor quedara establecida, es decir,
cuando un cliente obtiene una referencia de objeto a un objeto CORBA (nombre de la réplica) y se
conecta a ese objeto. Tal como se muestra en la Figura 4.4.

3. Envia requerimientos hasta
terminar la sesion

Figura 4.4 Arquitectura de Balanceo de Carga No Adaptativa Por-Sesion.

Note que la politica de balanceo en esta arquitectura es No adaptativa ya que el cliente interactia con
el mismo servidor al cual fue atado originalmente. Esta arquitectura es adecuada para la politica de
balanceo de carga que implementa algoritmos Round-Robin o Random.

4.4.2 Arquitectura No Adaptativa Por-Requerimiento.

Una arquitectura No Adaptativa Por-requerimiento comparte muchas caracteristicas de la arquitectura
No Adaptativa Por-sesion. La primera diferencia es que el cliente es atado a la réplica cada vez que un
requerimiento es invocado. Esta arquitectura tiene la desventaja de degradar el desempefio del sistema

debido al incremento de sobre carga (overhead) en las réplicas y en la comunicacion.

4.4.3 Arquitectura No Adaptativa Sobre-Demanda.

Tiene las mismas caracteristicas Por-sesion. Sin embargo, la arquitectura No Adaptativa Sobre-
demanda permite reorganizar los requerimientos del cliente de una manera arbitraria en el tiempo. La
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informacion en tiempo de ejecucion, como: réplicas disponibles, carga de trabajo en las réplicas,
requerimientos en espera, etc., no es usada para decidir cuando se reorganizan los requerimientos de
los clientes. En lugar de eso, los requerimientos de los clientes se pueden reorganizar en intervalos de

tiempo.

4.4.4 Arquitectura Adaptativa Por-Sesion.

Esta arquitectura es similar a la No Adaptativa Por-sesion. La primera diferencia es que en una
arquitectura Adaptativa Por-sesion se puede usar informacion de la carga en tiempo de ejecucion para
seleccionar la réplica, por esa razon, es menos probable atar un cliente a un servidor con sobre carga.

Sin embargo, la carga generada por los clientes puede cambiar despues de tomar la decision de atado.

4.4.5 Arquitectura Adaptativa Por-Requerimiento.

La Figura 4.5 muestra una arquitectura de balanceo de carga Adaptativa Por-requerimiento, este
disefio introduce un servidor “front-end”, que es un proxy [Ossama 0la], que recibe todos los
requerimientos de los clientes. En este caso, el servidor “front-end” es el balanceador de carga. El
balanceador de carga selecciona una réplica servidor apropiada “back-end” acorde con las politicas de
balanceo de carga y envia los requerimientos a la réplica. El servidor proxy “front-end” espera la

respuesta de las réplica y la envia de regreso a los clientes.

El principal beneficio de una arquitectura Adaptativa Por-requerimiento es el potencial para la gran
escalabilidad y transparencia. Por ejemplo, el servidor proxy puede examinar la carga actual en cada
réplica y después seleccionar el destino de cada requerimiento permitiendo distribuir la carga mas
equitativamente. Esta arquitectura es adecuada para usar politicas adaptables de balanceo de carga.
Desafortunadamente, esta arquitectura también puede introducir excesivos retrasos y sobrecargas en la

red, debido a que en esta arquitectura se usarian cuatro mensajes en la red:
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Servidor Proxy
Front - end

Figura 4.5 Arquitectura de Balanceo de Carga Adaptativa Por-requerimiento.

e El envio del requerimiento al servidor “fron-end”,
e El envio del requerimiento del “front-end” a la réplica (“back-end”),
o Larespuesta del “back-end” al “front-end”, y

o Larespuesta correspondiente del “front-end” al cliente.

4.4.6 Arquitectura Adaptativa Sobre-Demanda.

Esta arquitectura se muestra en la Figura 4.6 el cliente recibe una referencia de objeto del balanceador
de carga. Usando un mecanismo estandar de CORBA, el balanceador de carga puede redirigir el
requerimiento del cliente a la réplica apropiada. El cliente continuara usando el nuevo objeto de
referencia y se comunicard con la réplica directamente hasta que sea redireccionado otra vez o
terminen su sesion. Usando la informacién de carga actual y la politica especificada (adaptativa o0 no

adaptativa), el balanceador de carga puede determinar distribuir la carga de manera equilibrada.
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5. Envia una demanda

(conjunto de requerimientos)

Figura 4.6 Arquitectura de Balanceo de Carga Adaptativa Sobre-Demanda..

4.5 Elementos Estructurales de un Sistema de Balanceo de Carga.

Los componentes de los balanceadores de carga funcionales son descritos a continuacion para proveer
una mejor idea de como la implementacion de balanceadores de carga bajo CORBA deberia ser vista
para operar [IONA 02].

1. Localizador de Réplicas.
2. Monitor de Carga.

3. Analizador de Carga.

4. Balanceador de Carga.

4.5.1 Localizador de Réplicas.

Un sistema de balanceo de carga debe tener un mecanismo para redirigir los requerimientos del cliente
a una réplica apropiada. Idealmente el cédigo de la aplicacidn del cliente pudiera no ser modificado
para soportar tal funcionalidad. Aplicaciones basadas en CORBA contienen las construcciones
necesarias para soportar transparentemente el envio de requerimientos del cliente. Una manera de
hacer transparente el envio de los requerimientos del cliente es utilizando LOCATION_FORWARD
implementado en CORBA (ver Figura 4.7) [IONA 02].
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Figura 4.7 Direccionamiento Transparente en el Envio de Requerimientos del Cliente [IONA 02].

4.5.2 Monitor de Carga.

Este elemento estructural provee la habilidad de monitorear carga sobre una réplica dada, ademas de

responder a los requerimientos de control de balanceo de carga hechos por el balanceador de carga.

La funcion principal de este componente es la de:

1) Monitorear la carga sobre una réplica dada.

2) Reportar la carga de las réplicas al balanceador de carga.

Como describimos en la Figura 4.8, un monitor de carga debe ser configurado con una de las dos

politicas siguientes:

e Pull policy. En este modo, un balanceador de carga puede preguntar al monitor de carga la

carga de una réplica dada.

e Push policy. En este modo, el monitor de carga puede enviar un reporte de carga al

balanceador de carga (Push).
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Figura 4.7 Politicas del Monitor de Carga [IONA 02].

4.5.3 Analizador de Carga.

En general, no es comun que todas las aplicaciones distribuidas exhiban las mismas condiciones de
carga, significa que algunas estrategias de balanceo de carga son mas aplicables a algunos tipos de
aplicaciones que a otras. Un balanceador de carga debe ser lo suficientemente flexible para soportar
diferentes tipos de estrategias de balanceo de carga. Esas estrategias son encapsuladas en el

componente analizador de carga [Ossama 01a,b], [Balasubramanian 04].

La propuesta primaria del analizador de carga, es tan evidente como su nombre, éste determina la
estrategia de balanceo de carga que se va a implementar dependiendo de la aplicacion (ver Figura 4.8).
Un soporte de maltiples estrategias de balanceo de carga deben de estar disponibles en el analizador de
carga. Por ejemplo, una estrategia de balanceo de carga diferente debe ser empleada por cada grupo de
réplicas registrado. Dado que el conocimiento a priori de los requerimientos de una aplicacion
distribuida no siempre esta disponible, es importante tener la habilidad para dinamicamente agregar o

remplazar estrategias de balanceo de carga soportadas por algun analizador de carga.
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Figura 4.8 Diferentes Estrategias para Balanceo de Carga [IONA 02]

4.5.4 Balanceador de Carga.

Dados todos los elementos estructurales descritos anteriormente, es necesario coordinar y mediar sus
tareas individuales para proveer la funcionalidad de un balanceador de carga global (ver Figura 4.2).
Aqui, el sistema de balanceo de carga, como un todo, basicamente implementa un patrén de disefio
mediador. Tal disefio asegura que las tareas concretas sean encapsuladas con componentes
especializados, que proveen los siguientes beneficios:

e Simplificacion del disefio global.
e Maximizar la transparencia dado que las entidades fuera del balanceo de carga pueden

permanecer olvidadas al comportamiento interno del balanceador, ademas permite a los
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componentes internos olvidarse de otros componentes en el sistema de balanceo de carga.

4.6 Conclusiones.

La carga puede ser balanceada en varios niveles: a nivel de Red, a nivel Sistema Operativo y
Middleware. Las arquitecturas de balanceo de carga basadas en la Red y Sistemas Operativos sufren
de varias limitaciones tales como: la carencia de flexibilidad que surge de la inhabilidad de soportar
métricas a nivel aplicacion cuando hacemos decisiones de balanceo de carga, la carencia de
adaptabilidad que ocurre debido a la ausencia de retroalimentacién relaciona con la carga de un
conjunto dado de objetos. Las arquitecturas de balanceo de carga basadas en middleware,
especificamente las que se basan sobre el estandar de CORBA, han sido ideadas para sobreponerse a
esas limitaciones. Este capitulo describo las arquitecturas que debemos tomar en cuenta cuando
disefiamos un servicio de balanceo de carga bajo CORBA. Primero ilustramos los conceptos claves,
politicas, estrategias y modelo distribuido de un servicio de balanceo de carga middleware bajo
CORBA siguiendo a Balasubramanian J. en [Balasubramanian 04] y posteriormente ilustro las
arquitecturas de balanceo de carga que podemos disefiar en CORBA combinando las tres estrategias
anteriormente mencionas en conjuncién con las politicas acorde con Ossama O. en [Ossama 01la, b].
El capitulo concluyo mencionando los elementos estructurales que debe tener todo sistema de
balanceo de carga disefiado en CORBA segiin IONA Technologies en [IONA 02].
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Capitulo 5. Disefio de la Arquitectura para el Balanceo Dinamico de Carga Bajo CORBA.

Este capitulo tiene como objetivo mostrar el analisis, disefio y construccion de la arquitectura que
permite el balanceo dindmico de carga por demanda adaptativa en ambientes distribuidos orientados a
objetos. La arquitectura se apoya en el Lenguaje de Modelado Unificado (UML) [Booch 94, Booch
99, Fowler 97], en el estandar de objetos distribuidos CORBA [OMG 99, 01, 02] y en el lenguaje de
definicion de interfaces JAVA-IDL, que permite la integracion del lenguaje de programacion JAVA
en aplicaciones distribuidas CORBA [OMG 99, Vogel 98].

5.1 Andlisis de la Arquitectura.

Segun Mellor el propdsito del andlisis es proporcionar una descripcion del problema [Booch 94]. La
descripcion debe de ser concreta, consistente, legible y revisable, por las diversas partes interesadas y

ser comparada con la realidad.

Para efectuar el analisis, Booch [Booch 94], establece que el anélisis de requerimientos y el analisis
del dominio del sistema, son dos pasos que deben ser liberados durante esta etapa. Por una parte el
analisis de los requerimientos del sistema debe proporcionar la escritura basica de las funciones que el
sistema debera realizar y por su parte el analisis del dominio del sistema proporciona las estructuras

I6gicas que son claves para el sistema.

5.1.1 Andlisis de Requerimientos para Implementar la Arquitectura de Balanceo de Carga.

5.1.1.1 Declaracion del Problema.

La arquitectura consiste de “N” computadoras heterogéneas que funcionan como réplicas, una por
cada computadora, una computadora analizador de carga que mantiene comunicacién directa con la
base de datos, otra computadora que funciona como monitor de carga y “N” computadoras mas que
funcionan como clientes. Todas las computadoras estan conectados bajo el estandar de CORBA que
implementa SUN Microsystems en su producto JAVA-IDL version 1.3 y posteriores. Los clientes y el

monitor se comunican con el analizador de carga y las réplicas utilizando objetos distribuidos CORBA
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a través del canal de comunicacion ORB (Object Request Broker) como se puede observar en el

diagrama de la Figura 5.1.

Cliente § Cliente § Cliente

Figura 5.1 Componentes de la Arquitectura.

La descripcion répida del contenido de la arquitectura es la siguiente.

1. LBA_Analizador. Este componente tiene la responsabilidad de recibir, procesar y controlar
los requerimientos de los clientes. Ademas debe seleccionar la réplica donde se procesaran los
requerimientos, tomando como base la estrategia de balanceo de carga utilizada por la
arquitectura. Este componente es el Unico que tiene contacto directo con la base de datos.

2. LBA_Réplica. Componente encargado de procesar los requerimientos de los clientes. Son los
servidores que proporcionan respuesta a los requerimientos de los clientes.

3. LBA_Cliente. Componente que solicita los requerimientos en la arquitectura y pide que se le
dé servicio.

4. LBA bd. Es la base de datos encargada de almacenar la informacion necesaria para la toma de
decisiones y formar estadisticas del proceso. Ademas, contiene la informacion de estado, las

caracteristicas y tipos de réplicas.
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5. LBA_Monitor. Componente encargado de estimar la carga de las réplicas, este componente
utiliza una politica de monitoreo periddica (politica poll) en estrategias que checan el estado en

tiempo de ejecucion.

Ademas el componente LBA_Analizador contendré diferentes estrategias de balanceo de carga. Este es
el componente mas importante en nuestra arquitectura, ya que puede utilizar diversas politicas por

demanda Adaptativas y No-Adaptativas.

e No Adaptativas: La arquitectura puede usar una politica No Adaptativa para el atado de
requerimientos y esa politica es aplicada por toda la vida del cliente. La estrategia
seleccionada puede ser tan simple como la estrategia Round-Robin o la Aleatoria (Random)

para seleccionar una réplica en donde se procesaré el requerimiento.

e Adaptativas: Un balanceador de carga puede usar politicas Adaptativas que utilicen
informacion en tiempo de ejecucion (réplicas disponibles, carga de trabajo en las réplicas,
requerimientos en espera, etc.) para seleccionar la mejor réplica, que procese sus
requerimientos, o bien, cambiar a otra réplica cuando ésta no proporcione el resultado esperado
por el sistema. En este tipo de politica utilizamos las estrategias Umbral, Cola Mas Corta
(C.M.C)) y Genética.

5.1.2 Anélisis del Dominio para Implementar la Arquitectura de Balanceo de Carga.

En esta seccion se muestran los diagramas de clases, secuencia, cooperativo y despliegue

correspondientes a la arquitectura de balanceo de carga.

5.1.2.1 Diagrama de Clases.
Un diagrama de estructura estatica (diagrama de clases) muestra el conjunto de clases y objetos que

son parte de un sistema, junto con sus relaciones existentes entre estas clases y objetos [Booch 99].
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La Figura 5.2 muestra el diagrama de clases de la arquitectura de balanceo de carga, en él observamos
claramente que la clase Balanceador, estd compuesta de las clases LBA Réplica, LBA_Monitor,
LBA Cliente y LBA Analizador. Estas son las clases principales que conforman la arquitectura de
balanceo de carga. Por otra parte la clase LBA_Analizador utiliza la clase Estrategia para establecer la
estrategia de carga que utilizara la arquitectura, la estrategia que se establece dependera de la politica
seleccionada. Si se selecciona una politica No-Adaptativa se podran utilizar las estrategias: Round-
Robin y Aleatoria. En caso contrario, si se elige una politica Adaptativa las estrategias utilizadas

seran: Umbral, CMC o Genética.

LBA_Replica 1
+r port -
+r host i LBA_MDI'II"DI'
toconfirmaExistencialf) t+estadoReplica ()
1 1

0 0

L= Balanceador [<7 |

I 1 -
LBA_Cliente <>| __LBA Andlizador
= tasignaReplicat)

tc_hest +registraRequerimientao ()
+c port

+zolicitaReplical)

Genetica T 1 —| Aleatoria
<< Estrategia <
1 1
cMC 1 | — |Round_Robin
Umbral

Figura 5.2 Estructura Estatica del Servicio de Balanceo de Carga.
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5.1.2.2 Diagrama de Secuencia.

Los diagramas de interaccion son modelos que describen la manera en que colaboran grupos de
objetos para cierto comportamiento [Fowler 97]. La arquitectura de balanceo de carga fue desarrollada
basada en este tipo de diagramas. El diagrama de la Figura 5.3 muestra la secuencia de operaciones
que ocurre cuando el balanceador de carga obliga a una réplica sobrecargada a rechazar la demanda de

requerimientos de los clientes y a su vez elige una réplica que esté en posibilidades de aceptar esta

demanda.
Cliente ‘Balanceador Replical Replica2
| | | |
- - - el

L envia Fequermientggl

Zeloe Espategial)

-4 3 seleciona_Replical)
-

4 chy ca_Eiﬁtado()
5. replica_Sobrecargadar)

G selecciona_Replical
L

7.cheta EEtadol)

Sreplica_Descargadal)

g LElOTDe. Replical) _

10 envia_Regquerimientos))

Figura 5.3 La Arquitectura de Balanceo de Carga Elige una Réplica Donde Procesar Requerimientos.
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1. El cliente solicita un requerimiento. El requerimiento es interceptado transparentemente por el
balanceador de carga.

2. El balanceador de carga elige la estrategia de balanceo de carga, que se utiliza para seleccionar
la réplica.

3. Una vez elegida la estrategia el balanceador de carga selecciona una réplica para transferir
carga.

4. Se checa el estado actual de la réplica seleccionada.

5. Si la réplica seleccionada no esta en posibilidades de almacenar los requerimientos, se retorna
un mensaje en donde se especifica que la réplica se encuentra sobrecargada.

6. El balanceador de carga vuelve a elegir una nueva réplica, aplicando nuevamente la estrategia
de balanceo de carga.

7. Se vuelve a checar el estado actual de la nueva réplica seleccionada.

8. Si laréplica se encuentra en posibilidades de procesar requerimientos de los clientes, se retorna
un mensaje indicando esta situacion.

9. Una vez que el balanceador de carga encuentra la réplica, se le indica al cliente quien debera
atender sus peticiones de requerimientos.

10. El cliente solicita a la réplica que le atienda sus requerimientos.

5.1.2.3 Diagrama de Colaboracion.

Un diagrama de colaboracién es un diagrama de iteracion que resalta la organizacion estructural de los
objetos que envian o reciben mensajes. Un diagrama de colaboracion muestra un conjunto de objetos,
enlaces entre esos objetos y mensajes enviados y recibidos por estos objetos [Booch99]. Los

diagramas de colaboracion se utilizan para describir la vista dindmica del sistema.

En la Figura 5.4 se muestra un diagrama cooperativo de la arquitectura de balanceo de carga, en él se
muestra como el objeto cliente le solicita al analizador de carga una réplica para poder procesar sus
requerimientos. EI monitor por su parte checa la carga del estado actual de todas las réplicas que se
encuentra monitoreando y la entrega al analizador de carga, después que el monitor entrega dicha

informacion, el analizador se comunica con la base datos con el propdésito de tomar alguna decision o
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mantener actualizada la informacion. Cuando se asigna una réplica al cliente, este se mantiene en
comunicacion con la réplica hasta que termina la peticién de sus requerimientos o hasta que el

analizador de carga designe una nueva réplica.

—

solicit%.f actualiza datos

solicitaReplical)
—l

LEA Cliente LEA Analizador

- - - -
soluciona requeriLnientos numeroReplica

A

! estado actualdella replica
|

soficitaRequerimientosi)

checabEstadol)
-
LEBA Replica LEA Maonitor
- - - e —
renlicaCk

Figura 5.4 El Cliente Solicita una Réplica para Procesar sus Requerimientos

5.2 Diagrama de Despliegue.

El diagrama de despliegue es aquel que muestra las conexiones fisicas entre los componentes de
software y de hardware en el sistema. Asi, el diagrama de despliegue es un buen sitio para mostrar
cdmo se enrutan y se mueven los componentes y los objetos, dentro de un sistema distribuido. Cada
nodo de un diagrama de despliegue representa alguna clase de unidad de cémputo; en la mayoria de
los casos se trata de una pieza de hardware. El hardware puede ser un dispositivo 0 un sensor simple, o
puede tratarse de un mainframe. La Figura 5.5 muestra PC’s conectadas por medio de TCP/IP. Las
conexiones entre nodos muestran las rutas de comunicacion a través de las cuales interactuara el

sistema. La figura muestra el corazon de la arquitectura y describe lo siguiente:
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1. Lba_Cliente. Solicita al Balanceador de Carga una réplica para procesar sus requerimientos.

2. El Balanceador. Pide al LBA_Analizador que seleccione la réplica apropiada.

3. LBA_Analizador se comunica con LBA_Monitor para estimar la carga de cada una de las
réplicas.

4. LBA Monitor. Checa el estado de cada una de las réplicas y envia el resultado a
LBA_Analizador.

5. LBA_Analizador. Elige la réplica adecuada, segun la estrategia de planeacion que tenga en
turno, una vez seleccionada la réplica, envia la ubicacién de la réplica a LBA_Cliente.

6. LBA Cliente se comunica con LBA Réplica y solicita el servicio a sus requerimientos. El
LBA_Cliente se mantiene en comunicacién con LBA Réplica hasta que termine de solicitar

requerimientos o hasta que el LBA_Analizador lo reubique nuevamente.

LEBA Cliente
+
[Solicita Replica
11 1
|— — — -1
|
]
Balanceador ! LBA Monitor
g .
LBA_ Analizador 1-1- - — =0+ Eﬂsnma Carga
A |I | I
! I
I . !
| LEA_Réplica I
L = = 1
i I
L - - - - H Checa Estado p——0=|1 - - - -

Figura 5.5 Servicio de Balanceo de Carga.

5.3 El Modelo del Sistema.

Actualmente la arquitectura cuenta con 9 PC’s dedicadas a los clientes tienen sistema operativo
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Windows XP, 128 Mbytes en RAM vy son Pentium 1V, 4 computadoras para las réplicas, una réplica
mantiene las mismas caracteristicas que sus clientes, 2 réplicas tienen sistema operativo Linux
Mandrake version 9.0, una tiene 256 Mbytes en RAM con procesador Pentium 111 en 850Ghz, la otra
tiene 128Mbytes en RAM y es Pentium IV en 2.6Ghz. La ultima réplica es un SUN NETRA X1 con
sistema operativo Solaris version 8.0. El analizador de carga y el monitor son PC’s que mantienen las
mismas caracteristicas que los clientes. Todas las computadoras estan conectadas en una red LAN
Base 100 utilizando un Switch CISCO de 24 puertos, todas corren bajo el estdndar de CORBA
implementado en JAVA-IDL de SUN Microsystems version 1.3 y posteriores (ver Figura 5.6).

g i B 0 PO L -
" 7 100 MBps Network o |
Cliente 1 Réplica 1
B |
| ]
B |
w ]
rad
|
e e
F ]
Analizador Monitor 4
4
Cliente M Replica N

Figura 5.6 Arquitectura Heterogénea Fisica del Sistema.

5.4 Conclusiones.

El modelado es la parte central de todas las actividades que conducen a la produccion de buen
software. Construimos modelos para comunicar la estructura deseada y el comportamiento de nuestro

sistema. Construimos modelos para visualizar y controlar la arquitectura del sistema. Construimos
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modelos para comprender mejor el sistema que estamos construyendo. Construimos modelos para

controlar el riesgo.

Por otra parte la programacion orientada a objetos ofrece modularidad, encapsulacion e identidad. Los
objetos pueden ser manipulados y disefiados en una computadora de la misma manera como se
representan en el mundo real. Ademas la flexibilidad del software orientado a objetos permite
facilmente la creacion de aplicaciones prototipo, construcciones y cambios en respuesta a sus

requerimientos.

El Lenguaje Unificado de Modelado (UML, Unified Modeling Language) es un lenguaje grafico para
visualizar, especificar, construir y documentar modelos que se fundamenten en la tecnologia orientada
a objetos. Utilizamos UML como herramienta de modelado para realizar el analisis, disefio y
construccidn de la arquitectura, con el objetivo de construir modelos que cubran las diferentes vistas y
comportamientos que ayuden a generar los planos estdndar que nos lleven a la automatizacion directa

de la arquitectura.

El proposito del andlisis fue proporcionar un modelo de la forma en que se comporta el sistema. Al
enfocarnos sobre tal comportamiento identificamos los puntos claves que representan alguna actividad
primaria en el sistema o con frecuencia denotan el mapeo de entradas y salidas que representan las

transformaciones que el sistema hace en su ambiente.

El proposito del disefio fue crear una arquitectura para implementar el comportamiento que requiere el
modelo del andlisis. En este sentido, andlisis y disefio unifican, usuarios y desarrolladores de un

sistema en un vocabulario comin para tratar el dominio del problema.
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Capitulo 6. Anélisis Comparativo de Estrategias de Balanceo Dinamico de Carga Bajo CORBA

La mejor forma de resolver un problema de balanceo de carga es centrar el problema como un problema
de optimizacién [Goscinski 92]. En la altima década, los Algoritmos Genéticos (AGs) han sido
extensamente usados como herramientas de busqueda y optimizacion en varios dominios de problemas,
incluyendo las ciencias, el comercio y la ingenieria. La razon primaria de su éxito es la amplia
aplicabilidad, facilidad de uso y perspectiva global [Goldberg 89]. En este capitulo mostramos los
resultados que arroj6 un comparativo de cuatro estrategias de balanceo dinamico de carga versus nuestra
estrategia Genética, las estrategias se implementaron bajo CORBA. Implementamos las tres estrategias
propuestas por [IONA 02]: Round Robin, Random (Aleatoria) y Cola Méas Corta “Least_Loaded”
(CMC). Adaptamos una estrategia Umbral de los algoritmos emisores segun Eager, Lazowska y
Zohorjan [Eager 86] y por ultimo disefiamos nuestra estrategia Genética. ElI comparativo se evaluo
utilizando diferentes métricas de carga y se ilustra como la estrategia Genética bajo ciertas condiciones
del sistema arrojo mejores resultados. Este trabajo se fundamento principalmente en Othman Ossama
and Douglas C. Schmidt en [Ossama 0l1a, 01b, O1c, 03a, 2003b], IONA Technologies [IONA 02], A.,
Hisao Kameda [Kameda 97], Grady Booch [Booch 94, 99], Behrooz A. Shirazi [Shirazi 95], y Randy L.
Haupt [Haupt 98].

6.1 Introduccion a los Algoritmos Genéticos.

Un algoritmo genético, es un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto
(poblacidn) de objetos matematicos individuales (tipicamente cadenas de caracteres de longitud fija que
se ajustan al modelo de las cadenas de cromosomas), cada uno de los cuales se asocia con una aptitud, en
una poblacion nueva (es decir, la siguiente generacion) usando operaciones modeladas de acuerdo al
principio Darwiniano de reproduccién y sobrevivencia del méas apto y tras haberse presentado de forma

natural una serie de operaciones genéticas (notablemente la recombinacion sexual).” [Koza 92].

En la Figura 6.1 mostramos un algoritmo genético, este empieza con un conjunto de varios individuos y
aplica operadores de seleccién, cruzamiento y mutacion para que evolucione un individuo

satisfactoriamente medido por una funcién de adaptacion.
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method GENETIC-ALGORITHM (population, fitness)
inputs
population, a set from many individual.
fitness, is the quantity that determines the quality of a
chromosome.
repit
parents < selection (population, fitness)
new_population < createChilds (parents)
until
one individual is god.
return a best individual of the population.

Figura 6.1. Algoritmo Genético con Evolucion Simulada [Russell 95].

En la siguiente seccion se muestra el teorema del esquema con el proposito de dar fundamento a los
algoritmos genéticos, posteriormente describimos como implementamos los AGs en nuestro problema
visualizando: la longitud de los genes, composicion del cromosoma, poblacion inicial y proceso
evolutivo. La teoria de los AGs y los conceptos fundamentales pueden encontrarse mas detalladamente

en el apéndice A de este escrito.

6.2 Teorema del Esquema.

Mientras un AG explicitamente procesa cadenas, implicitamente este procesa esquemas, los cuales
representan similaridades entre las cadenas. EI AG no puede proponerse visitar todos los puntos en el
espacio de blsqueda, y si muestrear un nimero suficientemente grande de hiperplanos en regiones de
alta adaptabilidad del espacio de busqueda. Cada hiperplano corresponde a un conjunto de subcadenas

similares de alta adaptabilidad.

Definicion_-_Un esquema es una cadena de longitud | (la longitud de las cadenas de la poblacion),
tomada del alfabeto {0,1,*} donde * permite parear con 0 6 1 en una posicion particular. EI “*” es
un meta simbolo, que es una herramienta de notacion para describir todas las posibles similaridades
entre las cadenas.

Cada esquema representa el conjunto de todas las cadenas de longitud |, en cuyas posiciones con
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valores 0 y 1 son idénticas.

Ejemplo:

El esquema 10**1, representa el conjunto {10001,10011,10101,10111}. Los elementos de este conjunto
se conocen como instancias del esquema que ellos representan. Los esquemas son Ilamados también,
subconjuntos de similaridad porque ellos representan subconjuntos de cadenas con similaridades en

ciertas posiciones fijas. Las posiciones fijas de un esquema son las posiciones de la cadena con valores 0
y 1.

Sin embargo, no todos los esquemas son creados igual, algunos son mas especificos que otros.

Ejemplo:
El esquema 01 1*1**es unaconstruccién mas definida acerca de las similaridades importantes que

el esquema 0 * * * * * > Ademas hay esquemas que se expanden mas que otros.

Ejemplo:

El esquema 1 * * * * 1 * expande una porcion mas grande que el esquema 1 * 1 * * * * |

Dos propiedades importantes de los esquemas el orden y la longitud definida se relacionan con este
hecho.

Definicion_- El orden de un esquema H, denotado por o(H), es simplemente el numero de

posiciones fijas (es decir, de posiciones con valores en el alfabeto V = {0,1}) presentes en el patron.

Ejemplo:
O011*1**)=4 y OQ******)=1]

Definicion - La longitud definida de un esquema H, denotada por §(H ), es la distancia entre la

primera y la Gltima posicion especificada de la cadena.
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Ejemplo:
SO011*1**)=5-1=4y §0******)=0

Dos conceptos se hacen necesarios para valorar la importancia de un esquema dentro de una poblacion.

Definicion - La adaptabilidad promedio del esquema H, denotada por f(H), sera definida como:
f(H)=> f(k)/m (6.1)
k=il

donde k =1,..., im Son las cadenas instancias del esquema H y m la cantidad de dichas cadenas.

Definicion .- La adaptabilidad promedio de la poblacién total, denotada por ftotal, sera:
ftotal = > f(j)/n (6.2)
j=1

j=1,..,n,nel tamafio de la poblacién.
Con esta informacion es posible hablar del concepto de Bloques Constructores.

Definicion -Se denominan Blogues Constructores a los esquemas que son de longitud definida

pequefia, de bajo orden y de adaptabilidad promedio por encima de la poblacién total.

Sobre estos Bloques Constructores es que se define el incremento o decremento de los esquemas en una
poblacion y se analiza el efecto combinado de la seleccion, cruzamiento y mutacién. Esto se conoce
como Teorema de Esquema o Teorema Fundamental de los AG como lo califica Goldberg en su libro
[Goldberg 89].
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6.2.1 Teorema del Esquema (Efecto de Supervivencia).

Sea P

cruce !

la probabilidad de que un par de cromosomas sea entrecruzado y sea P, , la probabilidad de

que una mutacion ocurra en un locus dado. Si m(H,t), es el nimero de instancias del esquema H en la

poblacion en el tiempo t, entonces:

m(H,t+1)> m(H,t)*@{l— Pcmce%—o(H)Pm} (6.3)

Demostracion:

Para demostrar el teorema del esquema, Holland analiza los efectos de la seleccion, cruzamiento y

mutacion como sigue [Goldberg 89]:

6.2.2 Efecto de la Seleccion Sobre el Numero Esperado de Instancias de un Esquema en la

Poblacion t+1.

Suponemos que en un tiempo dado t hay mejemplos de un esquema particular H contenido con la

poblacion A(t) donde escribimos m=m(H,t). Durante la reproduccion, una cadena es copiada de
acuerdo a su funcion de adaptabilidad, o mas precisamente una cadena A es seleccionada con

probabilidad:

p = /31, (6.4)

Después de seleccionada una poblacion no sobrepuesta de tamafio n con remplazamiento, de la

poblacion A(t), esperamos tener:

m(H,t+1)=m(H,t)y*n* f(H)/>_f, (6.5)
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donde, f(H)es lafuncion de adaptacion promedio de la representacion de cadenas del esquema H en

un tiempo t. Si reconocemos que la funcion de adaptacion promedio de la poblacion entera debe ser

escritacomo f = Z f; /n entonces debemos de re-escribir el esquema reproductivo como:

m(H t+1)= m(H, )1 H) 6.6)
f

En otras palabras un esquema particular crece a razon de la adaptabilidad promedio del esquema sobre
la adaptabilidad promedio de la poblacion. Por otra parte, esquemas con valores promedios sobre el
promedio de la poblacion recibirdn un nimero incremental de ejemplos en la préxima generacion,
mientras esquemas con valores de funcion de adaptacion por debajo del promedio de la poblacién
recibird un decremento. Este comportamiento es llevado a cabo en todo el esquema H contenido en
una poblacion particular A en paralelo. En otras palabras, todos los esquemas en la poblacion crecen o

decaen de acuerdo al promedio de sus esquemas en la operacion de reproduccion.

Los efectos de reproduccion sobre un numero de esquemas son cualitativamente claros, esquemas por
arriba del promedio crecen y esquemas por debajo del promedio mueren. ;Podemos aprender una cosa

mas acerca de la forma matematica de crecimiento (o decadencia) de la ecuacion de esquemas

diferentes? Se asume que un esquema particular H rebasa al promedio con una cantidad ¢ f con c

como una constante. Dentro de esta suposicién podemos re-escribir la ecuacion del esquema como

sigue:

(fmj
m(H,t+1)=m(H,t)>——~=%=(+c)*m(H,t) (6.7)
f

Comenzando en t =0y asumiendo un valor estacionario de c, obtenemos la ecuacion.

m(H,t)=m(H,0)*(1+c) (6.8)
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Las personas que estén asociados con l0s negocios reconoceran que esta ecuacion es la ecuacién de
interés compuesto, y las personas que estén asociadas con matematicas reconoceran una progresion
geométrica o una forma exponencial analdgica discreta. Los efectos de reproduccion son ahora
cualitativamente claros; la reproduccién aloja un incremento exponencial sobre los esquemas que estan
por arriba del promedio de la poblacidn y un decremento exponencial sobre los esquemas que estan por

debajo del promedio de la poblacion.

6.2.3 Efecto del Cruzamiento Sobre el Numero Esperado de Instancias de un Esquema en la

Poblacion t+1.

Para algunos la extension de esto es curioso como la reproduccion puede alojar un incremento o un
decremento exponencial de esquemas en paralelo en futuras generaciones, muchos esquemas diferentes
son ejemplificados en paralelo acorde a la misma regla a través del uso de n operaciones de
reproduccion. Por otra parte la reproduccién sola no hace nada en la promesa de nuevas regiones del
espacio de busqueda, dado que ningun nuevo punto es buscado; si nosotros solamente copiamos
estructuras viejas sin ningin cambio, entonces ¢como intentaremos algo nuevo?. Aqui es donde el paso
de cruzamiento comienza. El cruzamiento es una estructura que produce informacion aleatoria
intercambiada entre cadenas. El cruzamiento crea nuevas estructuras con un minimo de ruptura para
alojar estrategias dictadas por la sola reproduccion. Estos resultados se incrementan (o decrementan)
exponencialmente en porciones del esquema en una poblacion de muchos esquemas contenidos en la

poblacion.

¢Cuales esquemas son afectados por cruzamiento? y ¢cuéles no?. Considere una cadena particular de

longitud | = 7y dos esquemas representativos con esa cadena.

Ejemplo: Sea | =7,
A=0111000
le*l****o

H2:***10**

Los dos esquemas H; y H, son representados en la cadena A. Se utiliza un cruzamiento simple como el
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descrito en la seccion anterior. Al determinar el punto de cruce, éste produjo la ruptura de las cadenas
entre las posiciones 3y 4, como se observa en el siguiente ejemplo.

Ejemplo:

A=011|1000
le*l*l***o
H2:***|lo**

El esquema Hj sera destruido porque el 1 de la posicion 2 y el 0 de la posicion 7 seran ubicados en
diferentes descendientes (ellos estan en lados opuestos del separador que marca el punto de cruce). Con
el mismo punto de cruce H; sobrevivira porque el 1 de la posicion 4 y el 0 de la posicion 5 pasan intactos
a un unico descendiente. El esquema H; es menos probable que sobreviva a un cruzamiento que el

esquema H,.

Si el sitio del cruzamiento es seleccionado de forma aleatoriamente uniforme entre | -1 = 7-1=6

sitios posibles, entonces el esquema H; es destruido con probabilidad

=o6(H,)/(1-1)=5/6 (6.9)

pdestruccién
éste sobrevive con probabilidad,

=1/6 (6.10)

psup ervivencia — 1 - pdestruccién

Para el esquema H, la longitud es 5(H2):1 y este es destruido durante un evento en seis cuando el

sitio de corte sea seleccionado entre las posiciones 4 y 5, asi pues pPuequecisn = 1/ 6 0 la probabilidad de

SUperVivenCia €s psupervivencia =1- pdestruccién = 5/6 '

Maés generalmente, un limite inferior sobre la probabilidad de supervivencia al cruzamiento
Papenivencia PUEDE Ser calculada para cualquier esquema. Como, un esquema sobrevive, cuando el sitio
de cruzamiento cae fuera de la longitud definida, la probabilidad de supervivencia bajo un simple
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cruzamiento es:

o(H
psup ervivencia — 1- (I(f (6 11)

N—"

1

N—"

ya que el esquema puede ser destruido si el sitio de cruzamiento cae entre las posiciones de los valores
bien definidos del esquema que determina su longitud definida y hay |—1 posibles formas de

destruirlo. Luego, la posibilidad de destruirlo es 5(H)/(1 —1).

Si el cruzamiento es el mismo realizado por seleccion aleatoria digamos con probabilidad p,,,. en

un pareo particular, la probabilidad de supervivencia puede darse por la expresion.

psupervivencia 2 1_ pcruce *@ (612)

la cual se reduce a la primera expresion cuando p,,,. =1.0.

El efecto combinado de la seleccion y cruzamiento puede considerarse en la siguiente expresion:

m(H,t+1)=m(H ,t)*@[l— Peruce *%} (6.13)

El esquema H crece o muere dependiendo de un factor de multiplicacién. Ahora, este factor
depende de si el esquema esta por encima o por debajo del promedio de la poblacion y si el esquema
tiene longitud definida relativamente pequefia o grande. Claramente, aquellos esquemas con promedio

alto y longitud definida pequefia, serdn muestreados con una razon de incremento exponencial.
6.2.4 Efecto de la Mutacion sobre el Numero de Instancias de un Esquema en la Poblacion t+1.

Usando nuestra definicion previa, mutacion es la alteracion aleatoria de una simple posicion con

probabilidad p,. De la manera en que un esquema H sobreviva, es que todas las posiciones fijas
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necesitan ellas mismas sobrevivir. Por tanto, dado que un simple alelo sobrevivira con probabilidad
(1-p,), Yy dado que cada una de sus mutaciones es estadisticamente independiente, un esquema
particular sobrevivird cuando cada una de las o(H) posiciones fijas en el esquema sobre-vivan.

Multiplicando la probabilidad de supervivencia (1— p,,) por o(H) veces, obtenemos la probabilidad

de supervivencia de la mutacion (1— p,, )", Para valores pequefios de p, (p,, <<1), la probabilidad

de supervivencia del esquema puede aproximarse por la expresion:
1-o(H)* p,, (6.14)

Por tanto se llega a que un esquema particular H recibe un nimero esperado de instancias en la
proxima generacion bajo seleccidn, cruzamiento y mutacion, dada por la siguiente ecuacién

(ignorando pequefios términos del producto cruzado):

m(H,t+1)=m(H ,t)*m{l— Pervee o(H )*o(H )pm} (6.15)
f

-1
N ~ J N ~ J N ~ J
Seleccion  Cruzamiento  Mutacion

Nuestra conclusion seria: esquemas arriba del promedio, cortos y de bajo orden reciben un incremento
exponencial en las siguientes generaciones. Esta conclusion es tan importante que damos a esta un

nombre especial: EI Teorema del Esquema o Teorema Fundamental de los Algoritmos Genéticos.

6.2.5 Como Trabaja el Procesamiento de Esquemas: Un Ejemplo Revisado Manualmente.

Observemos tres esquemas particulares, que llamamos H, , H, y H,, donde:
Hl =]**F**
H, =*10**
H, =1***0
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PROCESAMIENTO DE CADENAS

Cadena Poblacion Valor f(x) Pseleccion Count Count
Inicial X XA2 filzf Esperado Actual
fi/promedio(f) (Ruleta)
1 01101 13 169 14 .58 1
2 11000 24 576 49 1.97 2
3 01000 8 64 .06 0.22 0
4 10011 19 361 .031 1.23 1
Sum => 1170 1.00 4.00 4.0
Promedio 293 0.25 1.00 1.0
=>
Max => 576 1.23 1.97 2.0

PROCESAMIENTO DE ESQUEMAS

Cadenas Fitness
Representativas Promedio del
Esquema
H1 i ehaieie 2,4 469
H2 *10** 2,3 320
H3 1***Q 2 576

Tabla 6.1 a) Procesamiento de Esquemas.

Observe los efectos de reproduccion, cruzamiento y mutacion sobre el primer esquema H, . Durante la

fase de reproduccidn, la cadena es copiada probabilisticamente de acuerdo a sus valores de adaptacion
(fitness). Miramos la primer columna de la tabla 6.1(a), notamos que las cadenas 2 y 4 son ambas
representativas del esquema 1****, Después de la reproduccidn, notamos que tres copias del esquema
han sido producidas (cadenas 2, 3 y 4 en la columna de reproduccion). ¢ Este nimero corresponde con el

valor predefinido en el teorema del esquema?. Del teorema del esquema esperamos tener

m* f(H)/ f copias. Calculando el promedio del esquema f(H, ), obtenemos (576 + 361)/2 = 468.5.

Dividiendo este valor entre el valor promedio de la poblacion f =203 y multiplicando por el nimero
de esquemas H, en tiempo t, m(H,,t)=2, obtenemos el nimero esperado de esquemas H, en un
tiempo t+1, m(H,t+1) =2*468.5/293 =3.19. Comparando este con el nimero actual de esquemas
(tres), vemos que obtenemos un numero correcto de copias. Tomando esto en un paso posterior,
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observamos que un cruzamiento no puede tener algin efecto posterior sobre este esquema por gue una

definicion de longitud §(H,)=0 previene la ruptura de un simple bit. Posteriormente, con la razon de
mutacion a p,, = 0.001 esperamos tener m* p_ =3*0.001= 0.003 o ningln bit cambiado con las tres

copias del esquema en las tres cadenas. Como un resultado, observamos que para el esquema H,,

obtenemos el incremento exponencial de esquemas como se predijo en el teorema del esquema.

Esto es algo grande y bueno, pero el teorema del esquema con un solo bit predefinido, parece ser un
caso especial. ¢Que hay acerca de la propagacion de similitudes importantes con grandes longitudes

definidas?. Por ejemplo considere la propagacion del esquema H, =*10** y del esquema
H, =1***0. Siguiendo la reproduccion y el cruzamiento, la replicacion del esquema es correcto. En el

caso del esquema H,comienza con dos ejemplos de la poblacion inicial y termina con dos copias

siguiendo la reproduccion. Esto coincide con el numero esperado de copias,
m(H2)=2*320/293:2.18, donde 320 es el promedio del esquema y 293 es el promedio de la

poblacion. En el caso de H,comienza con un simple ejemplo (cadena 2) y termina con dos copias

siguiendo la reproduccion (cadena 2 y 3 en la columna de copias de cadenas). Este acuerdo con el

namero esperado de copias m(H 3) =1*576/293=1.97, donde 576 es el promedio de los esquemas y
293 es el promedio de la poblacion. Note que para un esquema corto, el esquema H, , las dos copias son

mantenidas aun después del cruzamiento. Porque al definir la longitud corta s6lo interrumpimos el

proceso una sola vez en cuatro (I -1=5-1=4).Como un resultado, el esquema H, sobrevive con alta
probabilidad. El nimero esperado de esquemas H, es m(H,,t+1)=2.18*0.75=1.64 y este se
compara bien con el conteo actual de dos esquemas. H,, es un esquema de diferente color. Porque

define la longitud con (5(H,)=4), el cruzamiento usualmente destruye este esquema.
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PROCESAMIENTO DE CADENAS

Mating Pool Punto de Cruce Nueva Valor
Después de la Poblacion X
Reproduccion

01101 2 4 01100 12 144
1100/0 1 4 11001 25 625
11|000 4 2 11011 27 729
10|011 3 2 10000 16 256
Sum => 1754
Promedio => 439
Max => 729

PROCESAMIENTO DE ESQUEMAS

Después de la Reproduccion Después de Todos los Operadores

Count Count Cadenas

Cadenas
Representativas | Esperado Actual Representativas

Count
Actual

Count
Esperado

3.20 3 2,34 3.20 3 2,34
2.18 2 2,3 1.64 2 2,3
1.97 2 2,3 0.0 1 4

Tabla 6.1 b) Procesamiento de Esquemas.

Estos célculos han confirmado la teoria desarrollada anteriormente. Esquemas cortos, y de bajo orden se
dan en un incremento o decremento exponencial dependiendo de la funcion de adaptacion promedio de

los esquemas.

Ejemplos:
1) Considerando tres cadenas A; =11101111, A, =00010100 y A3 = 01000011 y seis esquemas H;

- 1******* H2 ] 0******* H3 - ******11 H4 - ***O*OO* H5 = 1*****1* y H6 = 1110**1*.
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Y la pregunta es ¢Cuales esquemas son emparejados con cuales cadenas? ;Cual es el orden y
longitud de cada esquema? Estimar la probabilidad de supervivencia de cada esquema bajo
mutacién, cuando la probabilidad de una mutacién simple es p, = 0.001. Estima la probabilidad
de supervivencia de cada esquema bajo cruzamiento cuando la probabilidad de cruzamiento es p.
= 0.85.

Cadena_[Correondenca] 060 | o) [P, et [, 59

A;=11101111

A,=00010100|

A;=01000011

H=1**xsxs (Ay) 1 0 0.999 1
Hp=Q* (A2,As) 1 0 0.999 1
Ha=**xxsx1] (A,A5) 2 1 0.998 0.8785
H,=***0*00* ninguno 3 3 0.997 0.6357
Hg=1#*xwx] (Ay) 2 6 0.998 0.2714
He=1110**1% (A) 5 6 0.995 0.2714

Tabla 6.2 Ejemplos para Procesar Esquemas.

2) Una poblacién contiene las siguientes cadenas y valores de aptitud en la generacion 0:

1 10001 20
2 11100 10
3 00011 5
1 01110 15

Tabla 6.3 Cadenas y Valores de Aptitudes.

La probabilidad de mutacion es P, =0.01y la probabilidad de cruzamiento es p, =1.0. Calcula el

namero esperado de esquemas de la forma 1**** en la generacion 1. Estima el nimero esperado de

esquemas de la forma 0**1* en la generacion 1.
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Aptitud  Pseleccion  Count Count
fi/zf Esperado  Actual
fi/u(f)

1 10001 20 A4 1.6 2
2 11100 10 2 .8 1
3 00011 5 1 A4 0
4 01110 15 3 1.2 1
Sum => 50 1 4 4
Promedio => 12.5 0.25 1 1
Max => 20 0.4 1.6 2

Tabla 6.4 Teorema del Esquema m = m(H,t +1).

Hy = 1%***

Hp = 0%*1*

representa a las cadenas (1,2) y antes de reproduccién f(H) = 15
representa a las cadenas (3,4) y antes de reproduccién f(H) = 10

Y aplicando las férmulas del teorema de esquema, encontramos que el nimero de esquemas esperado
para la préxima generacion sera: Hy = 2.376 y H, = 0.368, aumentando la probabilidad de éxito de estas

cadenas en:

Hi=2*15/125* (1 - 1* (0/4) — 2 * .01)
H,=2*10/12.5* (1 -1 *(3/4) - 2 * .01)

2.376
0.368

6.3 Disefio de Nuestro Algoritmo Genético Bajo CORBA.

Una vez que hemos descrito la teoria que fundamentan los AGs, las siguientes secciones tienen como
objetivo mostrar como implementamos un AG para el balanceo dinamico de carga en CORBA, para
ello explicamos como se disefia la longitud de los genes, composicion del cromosoma y poblacion
inicial. También explicamos el ciclo genético, implementando y desarrollando el proceso evolutivo y la
manera en que se construye la funcion objetivo, pensando siempre en realizar tareas de busqueda
optimizada con el objetivo de tener una mejor planeacion de carga que pueda mejorar el tiempo de
respuesta global del sistema.
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Numero| Representacion

de Binaria (Genes)
Réplica

1
2
3
4
5
6
7
8

000
001
010
011
100
101
110
111
Tabla 6.5 Representacion de las Réplicas.

6.3.1 Longitud de los Genes.

[Bigus 01] dice que cada poblacién tiene una gran cantidad de cromosomas, consistiendo de un gran
numero de genes generados por el proceso de seleccidn natural, los cromosomas generalmente tienen
una representacion binaria, pero pudieran ser valores reales, estos cromosomas deben ser evaluados en
forma aleatoria mediante algln proceso de cruzamiento para generar nuevos cromosomas, los
cromosomas con mejores caracteristicas sobreviven, en tanto que los cromosomas con pobres
caracteristicas son descartados. Nosotros generamos nuestra poblacién inicial de manera aleatoria, cada
cromosoma de la poblacion esta compuesto de varios genes que son construidos en base al nimero de

réplicas de la siguiente manera:

log (Number_of Replicas )
log(2) (6.16)

BPR =

Donde:

BPR.. Nimero de Bits por Réplica.
Log(Number_of_Replicas). Logaritmo en Base al Numero de Réplicas.

Log(2). Logaritmo Base 2.

La Tabla 6.5 muestra cada uno de los genes que representan las réplicas donde una o mas demandas

seran procesadas.
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6.3.2 Composicion del Cromosoma.

Los cromosomas, son arreglos de bits que son seleccionados de manera aleatoria para sobrevivir y
procrear la proxima generacion de cromosomas. Nuestros cromosomas estan compuestos en funcion del
numero de demandas y el nimero de réplicas. Una vez calculado el tamafio del gen que representa cada
una de las réplicas en donde se procesaran las demandas el siguiente paso es calcular la longitud del
cromosoma que esta dado por la formula siguiente:

L_Chromosome = BPR-N_Requirements (6.17)
Donde:

L_Chromosome. Longitud del Cromosoma.

N_Requirements. Nimero de Requerimientos.

Asi, por ejemplo, si se supone que se tienen 8 demandas y 8 réplicas posibles para procesar esas
demandas, la longitud del cromosoma (L_Cromosoma) estara compuesto por el producto, que es el
tamafo del gene (compuesto de 3 bits) multiplicado por el numero de demandas (8), por lo tanto la

longitud del cromosoma para este caso especifico sera de 24 bits.

cromosoma=[ 001 000 011 ...,6111]

gene! gene2 gene3l gene 8

6.3.3 Generando la Paoblacion Inicial.

Un algoritmo genético comienza con una gran comunidad de cromosomas conocida como la poblacion
inicial. La poblacion inicial tiene un nimero de cromosomas inicial (Nipop), cada cromosoma esta
constituido de ceros y unos que son aleatoriamente seleccionados, en general la poblacion inicial la

podemos calcular con la férmula siguiente:

IPOP = L_Chromosome -Nipop (6.18)

96

Andlisis Comparativo de Estrategias de Balanceo Dinamico de Carga.



Donde:

L_Chromosome. Longitud del Cromosoma.
Nipop. Numero de Cromosomas en la Poblacion Inicial.
IPOP. Matriz Binaria de la Poblacion.

Cada renglén en la matriz es un cromosoma, cada cromosoma nos indica la forma en que seran
planeadas las demandas en las réplicas. En la Figura 6.2 podemos observar las columnas en la matriz,
cada una representa un cromosoma en la poblacion. Cada poblacion consiste de cromosomas binarios

(puntos rojos y azules) que significan ceros y unos.

Figura 6.2 Poblacion Binaria[Obitko 98].

6.3.4 Aplicando el Ciclo Genético.

6.3.4.1 El Proceso Evolutivo.

El proceso comienza por usar una técnica llamada elitismo. Cuando creamos una nueva poblacion por
cruzamiento y mutacion, tenemos una gran oportunidad de perder el mejor cromosoma. Elitismo es el

nombre del método que copia el mejor cromosoma a la nueva poblacion [Bigus 01].
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Figura 6.3 El mejor Miembro de la Poblacion Actual es Copiado como el Primer Miembro de la Nueva
Poblacion[Obitko 98].

La grafica de la Figura 6.3 representa el espacio de busqueda de una poblacion, las lineas verticales
representan soluciones (puntos en el espacio de busqueda). La linea roja representa la mejor solucién,
las lineas verdes representan otras soluciones, en la grafica se observa claramente como el mejor
miembro de la poblacién (cromosoma) es copiado a la nueva poblacion.

Después de elegir el mejor miembro de la poblacion, dos padres son seleccionados aleatoriamente de la

poblacidén aplicando el método de ruleta de la forma siguiente: [Goldberg 89, Bigus 01]

e Secalcula la suma de todos fitness de los cromosomas en la poblacion (sum S).
e Se generan un numero aleatorio (-r) entre 0 y la suma total de los fitness en la poblacién.
e Se camina a través de la poblacién. Cuando la suma (sum S) de los fitness sea mayor que r

detenerse y retornar el cromosoma que se esté evaluando actualmente.
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Figura 6.4 Operador de Cruce en un Punto [Obitko 98].

Una vez seleccionados los cromosomas padres uno de los siguientes operadores genéticos es

seleccionado aleatoriamente.

1) Un operador de cruce en un punto.
2) Un operador de cruce en un punto junto con una mutacion.

3) Solo un proceso de mutacion.

Operador de cruce en un punto. En la Figura 6.4 se puede observar el operador de cruce en un punto.
Este operador toma el material genético de ambos padres, selecciona un punto de cruce y recombina el
material genético de ambos padres. Primero se genera un numero aleatorio entre 0 y 1. Si el nimero
aleatorio es menor que una razén de cruce (0.85), la operacion de cruzamiento toma lugar. Si el nimero
aleatorio no es menor, los cromosomas padres se retornan como estan. Si el cruzamiento se lleva a cabo,
otro nimero aleatorio es generado y escalado a la longitud del cromosoma para definir la posicién donde
se hard la particion. Cada cromosoma padre es partido en dos sub-cadenas en el punto de cruce y son
reensamblados con la sub-cadena izquierda del padre 1, combinada con la sub-cadena derecha del padre

2, Yy la sub-cadena derecha del padre 1 combinada con la sub-cadena izquierda del padre 2.
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Figura 6.5 Operador de Cruce en un Punto Junto con una Mutacion [Obitko 98].

Un operador de cruce en un punto junto con una mutacion. Realiza las mismas operaciones que el
operador de cruce en un punto y ademas ejecuta una mutacion en cada cromosoma hijo, basandose en
una razon de mutacion (0.008). Un numero aleatorio es generado entre 0 y 1. Si el nimero aleatorio es
menor que la razon de mutacion, entonces este bit es mutado sino otro nimero aleatorio es generado
para obtener otro bit que serd mutado. EI proceso es repetido en un ciclo hasta alcanzar la longitud

maxima del cromosoma (ver Figura 6.5).

Después de concluir el operador genético, los cromosomas hijos son retornados y seran usados para

crear la nueva poblacion.

6.3.4.2 Funcion Objetivo (Fitness).
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La funcién objetivo de un algoritmo genético puede ser disefiada para ejecutar diferentes tareas de
busqueda de optimizacidn. El valor de la funcion objetivo proporciona la cantidad para guiar el proceso
de reproduccion de los algoritmos genéticos a una nueva generacion. Se construye la funcién objetivo
tratando de minimizar la cola que tenga la mayor longitud de requerimientos dentro de las replicas
[Zomaya 01, Kidwell 94], éste valor es multiplicado por el promedio de las colas de las réplicas dividido

entre la cola con longitud mayor de la forma siguiente:

fitness = Ceurrent (g5 p) -
1 average (Lgs_b)

i max(Lgs_b)  max(Lgs_b) (6.19)
Donde:

fitness. Funcion Objetivo.
max(Lgs_b). Méaxima Longitud de las Colas en las Réplicas.
average(Lgs_b). Promedio de las Colas de las Réplicas.

Ccurrent(Lgs_b). Carga en Ejecucion de las Réplicas.

6.4 Diseflando Nuestras Estrategias.

Enseguida discutiremos un estudio comparativo de 5 estrategias de balanceo de carga que fueron
implementadas en la arquitectura ya discutida en el capitulo 5. Cabe aclarar que en algunas ocasiones
usamos algoritmo como sinénimo de estrategia, para nosotros ambas palabras tienen el mismo
significado. Implementamos las tres estrategias propuestas por [IONA 02]: Round Robin, Random
(Aleatoria) y Cola Méas Corta “Least_Loaded” (CMC). Adaptamos una estrategia Umbral de los
algoritmos emisores segun Eager, Lazowska y Zohorjan [Eager 86] por ultimo adaptamos nuestra
estrategia Genética descrita previamente. El comparativo se avalud utilizando diferentes métricas de
carga y se ilustra como la estrategia Genética bajo ciertas condiciones del sistema arrojo mejores

resultados.

6.4.1 Estrategia Aleatoria (Random).

La estrategia aleatoria es usada para balancear la carga en nuestra arquitectura. Esta estrategia es
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no-adaptativa y selecciona aleatoriamente una réplica de un grupo de réplicas. El diagrama de secuencia
mostrado en la Figura 6.6 describe lo siguiente:

1. El cliente solicita se de respuesta a sus requerimientos. Los requerimientos son interceptados
transparentemente por el balanceador de carga.

2. El balanceador de carga elige la métrica y selecciona una réplica de manera aleatoria,
posteriormente retorna la referencia de la réplica al cliente.

3. El cliente se comunica con la réplica para solicitarle que le de servicio a sus requerimientos.

4. En otro instante de tiempo, un nuevo cliente pide que se le de servicio a sus requerimientos.

5. Nuevamente el balanceador de carga selecciona la réplica de forma aleatoria. La réplica puede
ser la misma o puede ser alguna otra del grupo dependiendo del valor aleatorio generado. El
balanceador de carga una vez mas retorna la referencia de la réplica al cliente.

6. El cliente se comunica nuevamente con la réplica enviando las peticiones de sus requerimientos.

Cliente Cliente? Balanceador Replical Replica?

I 1 I | 1
e - L —— ——

1. envia_Requerimieftos)

metrica_Aleatoria

2 selecciona_Replical)

RETORMNA_REFEREMNCIA
- ~

S.envia_Requerimientosg.

4. emwia_Requerimiprtos!)
—

metrica_Aleatoria

b selecciona_Replical
-

RETORMA_REFHREMNCIA
- - - - Benvia_Requerimientos()

- T - T -
| | | | 1
I | | | |

Figura 6.6 El Balanceador de Carga Selecciona una Réplica Aplicando la Estrategia Aleatoria.
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6.4.2 Estrategia Round Robin.

Esta estrategia es una estrategia no adaptativa (no considera las condiciones de carga en tiempo de
ejecucion) y simplemente escoge una réplica de un grupo de réplicas para enviar los requerimientos del
cliente, esta estrategia selecciona rotativamente los miembros de un grupo de objetos dado. En otras
palabras, todos los requerimientos de los clientes son igualmente distribuidos entre los servidores. El
modelo funcional de esta estrategia es como sigue (ver Figura 6.7):

1. El cliente solicita se de respuesta a sus requerimientos.

2. Los requerimientos son interceptados transparentemente por el balanceador de carga. El
balanceador de carga selecciona una réplica aplicando la estrategia Round Robin y retorna la
referencia de la réplica al cliente.

3. El cliente se comunica con la réplica para solicitarle de servicio a sus requerimientos.

4. En otro instante de tiempo, un nuevo cliente pide que se le de servicio a sus requerimientos.

5. Nuevamente el balanceador de carga selecciona la replica aplicando la estrategia Round Robin.
La réplica es rotatoria en un grupo de réplicas. Una vez seleccionada la réplica el balanceador de
carga retorna la referencia de la réplica al cliente.

6. El cliente se comunica nuevamente con la réplica enviando las peticiones de sus requerimientos.
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Figura 6.7 El Balanceador de Carga Selecciona una Réplica Aplicando la Estrategia Round Robin
6.4.3 Cola Mas Corta (Least_Loaded).

La estrategia de la Cola Mas Corta es utilizada para el balanceo dindmico de carga en nuestra
arquitectura. A diferencia de la estrategia Random y Round Robin, la estrategia de la Cola Mas Corta
usa una estrategia de balanceo de carga adaptativa. Como su nombre lo indica esta estrategia elige
dindmicamente al miembro de un grupo de objetos con la carga mas baja. EI comportamiento de esta

estrategia es el que se muestra en la Figura 6.8 y describe lo siguiente:
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Figura 6.8 El Balanceador de Carga Selecciona una Réplica Aplicando la Estrategia de la Cola Mas

Corta.

1. El cliente solicita se de respuesta a sus requerimientos.

2. Los requerimientos son interceptados transparentemente por el balanceador de carga. El
balanceador de carga selecciona todas las réplicas que se encuentran en un grupo de réplicas.

4. El balanceador de carga elige la métrica LeastLoaded cuyo objetivo es seleccionar la réplica que
tenga la Cola Més Corta. Una vez que el balanceador de carga detecto la réplica con la Cola Mas
Corta, este envia la referencia de la réplica al cliente.

5. El cliente se comunica con la réplica enviando las peticiones de sus requerimientos.
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6.4.4 Estrategia Umbral (Threshold).

Este algoritmo utiliza una politica de localizacién aleatoria para localizar la réplica, una vez que la
réplica es seleccionada, se estima la carga de la réplica para determinar si este es un receptor. Si el
balanceador determina que la réplica es un receptor la tarea es transferida a la réplica seleccionada. En
otro caso, otro nodo es seleccionado de forma aleatoriay la carga es estimada nuevamente. EI nimero de
estimaciones esta limitado por un pardmetro llamado PollLimit, con el propdsito de mantener la
sobrecarga (overhead) baja. Si ningin nodo receptor es obtenido en el PollLimit, entonces el primer
nodo seleccionado es quien debera ejecutar la tarea. EI modelo funcional de esta estrategia es como

sigue (ver Figura 6.9):

1. El cliente solicita se de respuesta a sus requerimientos. Los requerimientos son interceptados
transparentemente por el balanceador de carga.

2. El balanceador de carga intercepta los requerimientos y elige la métrica umbral para seleccionar
las réplicas. El balanceador de carga aplicando la métrica selecciona una réplica aleatoriamente.

3. El balanceador de carga checa si la réplica esta en posibilidades de procesar requerimientos. Si la
réplica no se encuentra en posibilidades de procesar requerimientos, se elige una nueva réplica'y
solicita a la réplica sobrecargada que ya no acepte requerimientos.

4. El balanceador de carga aplicando la métrica umbral selecciona nuevamente una réplica de
manera aleatoria.

5. Una vez mas el balanceador de carga checa si la réplica esta en posibilidades de procesar
requerimientos. Si la réplica se encuentra en posibilidades de procesar requerimientos, se elige
como réplica seleccionada y retorna la referencia al cliente. El cliente solicita a la réplica que le

de servicio a sus requerimientos.
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Figura 6.9 El Balanceador de Carga Selecciona una Réplica Aplicando la Estrategia Umbral.

6.4.5 Estrategia Genética.

Una vez que hemos disefiado nuestra estrategia genética (ver seccion 6.3), el siguiente paso es
conocer como se integra esta estrategia a nuestra arquitectura de balanceo dinamico de carga.
Inicialmente la arquitectura de balanceo dindmico utiliza la estrategia de la Cola Mas Corta. Como
habiamos mencionado anteriormente esta estrategia realiza el balanceo dinamico de carga de manera
adaptativa, eso significa que esta estrategia utiliza informacion en tiempo de ejecucion para
seleccionar la mejor réplica. En un tiempo t la arquitectura de balanceo de carga dindmica checa el
estado del sistema y a partir de ese momento la estrategia genética es lanzada planeando la carga que

se encuentra en ejecucién mas la carga que se encuentra en espera. La Figura 6.10 muestra el modelo
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funcional de esta estrategia:
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Figura 6.10 EIl Balanceador de Carga Selecciona una Réplica Aplicando la Estrategia Least_Loaded

en Combinacion con una Estrategia Genética.

1. El cliente solicita se de respuesta a sus requerimientos.

2. Los requerimientos son interceptados transparentemente por el balanceador de carga. El balanceador
de carga selecciona todas las réplicas que se encuentran en un grupo de réplicas.

4. El balanceador de carga elige la métrica LeastLoaded cuyo objetivo es seleccionar la réplica que tenga
la Cola Mas Corta. Una vez que el balanceador de carga detectd la réplica con la Cola Mas Corta, éste
envia la referencia de la réplica al cliente.

5. El cliente se comunica con la réplica enviando las peticiones de sus requerimientos.

8. En un tiempo t el analizador solicita al monitor la carga de las réplicas, en ese momento el analizador

de carga decide cambiar de estrategia y selecciona la métrica genética para seleccionar las réplicas, la
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métrica permanece hasta que el cliente termine de ejecutar sus requerimientos.
9. Los requerimientos son interceptados transparentemente por el balanceador de carga. El balanceador
de carga selecciona todas las réplicas aplicando la métrica genética.

10. El cliente se comunica con la réplica enviando las peticiones de sus requerimientos.

6.5 Un Simple Ejemplo.

Un ejemplo es mostrado a continuacion para ilustrar como trabaja el mecanismo de balanceo de carga
propuesto. Todos los pasos, comienzan desde el momento que el mecanismo de balanceo de carga es

inicializado hasta la asignacion de requerimientos.

Paso 1. Asignacion de Carga Sin Estrategia Genética. Antes de que el algoritmo genético entre en
accion el analizador selecciona las réplicas usando la estrategia LL.

Paso 2. Estado del Sistema Actual. En un tiempo “t”, el estado del sistema actual es checado. Por

ejemplo, nosotros consideramos el siguiente estado.

Replical=7(4)
Réplica 2 = 8(6)
Réplica 3 =9(3)
Reéplica 4 = 10(6)

Cada demanda en la réplica representa un grupo de requerimientos preguntando por servicios.

Paso 3. Nuevos Requerimientos Seran Planeados. Se toma de un pool todos los requerimientos que

han arribado en grupos de demandas consecutivas.

11(9) 12(8) 13(7) 14(9) 15(17) 16(18) 17(4) 18(11) 19(17) 20(5)
Cada demanda expresa un grupo de requerimientos que solicitan servicios.

Paso 4. Un Algoritmo Genético es Aplicado. Basado en el conjunto de tareas del paso 2 y 3, un AG es
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aplicado de la siguiente manera:

1)
2)
3)
4)
5)

Calcula el nimero de bits por réplica (segun apartado 6.3.1).

Calcula la composicion del cromosoma (segun apartado 6.3.2).

Genera la poblacién binaria de “N” cromosomas (segun apartado 6.3.3).

Evaluar cada cromosoma de acuerdo a su funcién objetivo (ver apartado 6.3.4.2).

Generar el proceso evolutivo aplicando elitismo, cruzamiento en un punto y mutacion (ver
apartado 6.3.4.1).

Réplica Tarea Cola del Carga Total en la
Actual Procesador Réplica

1 7(4) 15(17) 17(4) 20(5) 30
2 8(6) 16(18) 13(7) 31
3 9(3) 19(17) 18(11) 31
4 10(6) 12(8) 14(9) 11(9) 32

Carga Total en el Sistema 124

Tabla 6.6 Informacién de Carga en un Tiempot + 1.

Paso 5. Asignacion de Tareas. Después de “N” generaciones el AG determino que la mejor

planeacion es la que muestra la Tabla 6.6.

Paso 6. Un Nuevo Estado del Sistema. Nuevos requerimientos seran planeados y el proceso se

repite en los pasos 2 a 5.

6.6 Analisis Comparativo de las Estrategias.

Enseguida se presenta un comparativo de las cinco estrategias descritas previamente, se tomaron los

indices de desempefio utilizados por Andrzej Goscinski en [Goscinski 94]:

Tiempo de Respuesta Total
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Rendimiento del Sistema (throughput).

Los indices son tomados como métricas de comparacion, sin embargo no se descarta la posibilidad de

considerar otros factores.

6.6.1 Balanceo Dinamico de Carga Homogeneo.

Existen ocasiones en que las técnicas de balanceo de carga empleadas no siempre son las adecuadas en
todas las situaciones de carga, contar con estrategias que permitan adecuar la carga de los

requerimientos de manera dinamica es el objetivo principal de este trabajo.

Plataforma de Hardware.

Actualmente la arquitectura tiene 9 PC’s para los clientes, 4 PC"s que funcionan como réplicas, 1 PC
para el analizador de carga y 1 PC mas que funciona como monitor de carga. Todas las PC’s tienen
sistema operativo Windows XP, 128 Mbytes en RAM y son Pentium IV en 2.6 GHz, conectadas a una
Red LAN base 100 usando un Switch CISCO de 24 Puertos.

El balanceo dindmico de caga homogéneo se llevo a cabo de la siguiente manera:

Primero. Se aplicé utilizando un mismo tipo de requerimiento, arquitectura y velocidad de

procesamiento.

111

Andlisis Comparativo de Estrategias de Balanceo Dinamico de Carga.



Tiempo Total {(Min}) G = 10 bytes

No. de archivos| Genética Aleatoria |Round Rohin CMC Umbhral
4500 0.844 1.005 0.904 0.907 1.049
Sa00 1.813 2267 1.875 2.134 2 BR3
18000 4.290 4,380 3.888 3.732 9 479
27000 5,133 F.738 5,393 5,684 10177
JR000 7.559 0.399 7514 E.931 23574
45000 g.402 10,890 9,335 g8.818 A7 A70
40.000
35.000 /K
30.000 -
_ 25.000 —e— Genética
é —=m— Aleatoria
o 20.000 1 Round Robin
o
GE) CMC
= 15.000 —¥— Umbral

10.000

5.000 -

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Numero de Archivos

Figura 6.11 Tiempo Total (Balanceo Dinamico de Carga Homogéneo con Granularidad = 10 bytes).
Segundo. Se implemento una aplicacién cuyo objetivo es la transferencia de archivos

Tercero. Se evaluaron 4500, 9000, 18000, 27000, 36000 y 45000 archivos con granularidad constante.
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Rendimiento del Sistema {Mh/Min} G = 10 hytes

No. de archives| Genética Aleatoria |Round Robin CMC Umbral
4500 0.051 0.043 0.047 0.045 0.041
Q000 0.045 0.038 0.045 0.039 0.032
18000 0.038 0.039 0.044 0.045 0.017
27000 0.048 0.037 0.047 0.045 0.024
36000 0.043 0.038 0.044 0.0459 0.013
45000 0.050 0.0339 0.045 0.048 0.011

Rendimiento del Sistema G = 10 bytes

0.060

0.050 \ Uy P
X

0.040
\'—)K./'/. —e— Genética

—m— Aleatoria

0.030 - Round Robin
CMC

A —¥— Umbral
" S \\
0.010

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Mb/Min

No. de archivos

Figura 6.12 Rendimiento del Sistema (Balanceo Dindmico Homogéneo con Granularidad = 10 bytes).

Como podemos observar en la Figura 6.11, las estrategias Aleatoria, Round Robin, Cola Mas Corta
(CMC) y Genética mantienen respuestas muy similares cuando la carga es ligera y la granularidad de los
archivos es pequefia. También observamos como la estrategia Umbral no es una buena opcién cuando
manejamos este tipo de carga, ya que genera tiempos de respuesta demasiado prolongados. A medida
que se incrementa la carga, se observa como las estrategias Round Robin y Aleatoria dejan de ser una
buena eleccion, convirtiendo las estrategias Genética y CMC como la mejor opcion. En la Figura 6.12

observamos como las estrategias Round Robin y CMC pueden ser una buena opcion cuando queremos
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aprovechar la utilizacion de recursos, sin embargo no podemos decir lo mismo de las otras estrategias ya

que su comportamiento se presenta muy inestable en este tipo de aplicaciones.

Tiempo Total {Min) G = 100 hytes

No. de archivos| Genetica Aleatoria |Round Robin CMC Umbral
4500 3.348 5,094 2.944 2.784 3.310
8000 5.676 11.347 G.050 5676 6.613
18000 10.719 21.942 12268 12619 16.679
27000 18.655 32.093 18.378 18.463 27837
36000 22753 42 341 24 316 24.410 31.099
45000 30.007 53.473 30.430 30.434 B2.240
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60 -

50 -
g\ —&— Genetica
5 40
= —&— Aleatoria
=
B’ Round Robin
o
% 30 : CMC
] W -
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-
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Numero de Archivos

Figura 6.13 Tiempo Total (Balanceo Dinamico de Carga Homogeéneo con Granularidad = 100 bytes).

Cuarto. Se tomd como base el nimero de archivos del punto anterior y se elevd el peso del archivo a

100kb, una vez elevado el peso del archivo la granularidad se mantuvo constante.
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La Figura 6.13 muestra claramente como las estrategias Round Robin, CMC y Genética se separan de
las otras dos estrategias generando un mejor tiempo de respuesta. También observamos como la
estrategia Umbral comienza a ganar terreno en comparacion con la estrategia Aleatoria, la razon es muy
sencilla, el algoritmo Aleatorio debido a su naturaleza no-adaptativa no checa el estado en tiempo de
ejecucion, esto por consecuencia genera tiempos de respuesta demasiado prologados cuando los

archivos comienzan a tener un peso considerable.

Quinto. Se considerd nuevamente el nimero de archivos de los dos puntos anteriores y se elevé el peso

del archivo a 512kb, después de elevar el peso del archivo la granularidad se mantuvo constante.

La grafica de la Figura 6.14 ejemplifica el tiempo de respuesta global de las estrategias cuando
consideramos la granularidad igual a 512 Kbytes. Como podemos observar en dicha figura, las
estrategias Aleatoria y Round Robin son las que peores tiempos de desempefio generan y es l6gico ya

que por su naturaleza estas estrategias no verifican el estado del sistema en tiempo de ejecucion.

La estrategia Umbral se puede visualizar en la parte intermedia de la grafica, a pesar de que esta
estrategia verifica el tiempo de respuesta en tiempo de ejecucion, la estrategia tiende a degenerarse
conforme la carga aumenta. Las estrategias CMC y Genética generan los mejores tiempos de respuesta
globales, de hecho la estrategia Genética es el que mejor tiempo genera la razon es simple la estrategia
genética se hace cada vez mas rentable a medida que la granularidad del archivo aumenta.
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Tiempo Total (Min}) G = 512 Kb

No. de archivos| Genética Aleatoria |Round Rohin CMC Umbral
4500 5.053 17.016 13.014 5025 12.0M7
S000 g.002 24043 24 043 g.682 33690
18000 16.065 Bh.005 52041 18.029 40.006
27000 24 075 102.002 71.011 25045 3052
JR000 30.008 136.023 93.010 32020 a4 009
45000 38.025 181.538 123 681 39 /90 a9 345
200
180
160 -
140
~ 120 / —e— Genética
é —=m— Aleatoria
S 100 Round Robin
o
5 cMC
= 80 —%— Umbral
60
40 /
20 | A "
0

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Numero de Archivos

Figura 6.14 Tiempo Total (Balanceo Dinamico Homogéneo con Granularidad = 512 kbytes).

La utilizacion de recursos se puede ver reflejada en la Figura 6.15. Como podemos observar en la figura,
la estrategia Genética y CMC son las que mas aprovechamiento de recursos tienen, esto es obvio ya que

estas estrategias son las que mejores tiempos de respuesta generan.

Como pudo observarse, el comparativo se evaluo utilizando diferentes métricas de carga y se ilustro
como bajo ciertas condiciones de carga, algunas estrategias generaron mejores resultados que otras. Se
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determiné que la estrategia mas adecuada para elegir un algoritmo adaptativo o no adaptativo depende

del tipo granularidad del archivo y de la carga que se genere.

Rendimiento del Sistema {(Mh/Min) G =512 Kb
No. de archivos| Genética Aleatoria |Round Rohin CMC Umbhral
4500 444 540 134.990 175.132 A42 223 194 234
9000 562,341 133.986 178.572 5158.604 178.572
18000 541.215 136.352 172941 459 208 224 985
27000 524072 132.350 190.110 S0R.280 1958.378
3s000 585,343 132.331 193.528 544 750 214 264
45000 573.903 124156 181.954 S66.973 262325
700
600 -
500 -
—e— Genética
- 400 —&— Aleatoria
E Round Robin
g
300 CMC
—¥— Umbral
200 - N/\/
» = — —8 —
100 -
0

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

Numero de Archivos

Figura 6.15 Rendimiento del Sistema (Balanceo Dindmico Homogéneo con Granularidad =
512kbytes).
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6.6.2 Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo.

Plataforma de Hardware.

Actualmente la arquitectura tiene 9 PC’s para los clientes con sistema operativo Windows XP, 128
Mbytes en RAM y son Pentium IV en 2.6 Ghz, 4 réplicas, 1 réplica mantiene las mismas caracteristicas
que los clientes, 2 réplicas tienen sistema operativo Linux Mandrake versién 9.2 una tiene 256 Mbytes
en RAM con procesador Pentium 111 a 850 GHz la otra tiene 128 Mbytes de RAM y es Pentium IV en
2.6 GHz. La dltima replica es un SUN NECTRA X1 con sistema operativo Solares 8.0. El analizador de
carga y el monitor son PC"s que mantienen las mismas caracteristicas que los clientes. Todas las PC’s
son conectadas a una Red LAN base 100 usando un Switch CISCO de 24 Puertos.

El balanceo se llevé a cabo de la siguiente manera:

Primero. El balanceo de carga heterogeneo fue aplicado usando diferentes sistemas operativos,
arquitecturas y velocidades de procesamiento. Ademéas de aplicar diferentes pesos en los
requerimientos.

Segundo. Se implemento una aplicacién cuyo objetivo es la transferencia de archivos.

Tercero. Se evaluaron 4500, 9000, 18000, 27000, 36000 y 45000 archivos con granularidad constante.

Cuarto. Se tom6 como base el peso del archivo a 100kb, una vez considerado el peso del archivo la

granularidad se mantuvo constante.
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40

No. de archivos| Genética Aleatoria |Round Robin CMC Umbral
4500 3.306 5. 568 3.881 3.035 4 262
9000 b.206 14919 b.768 B.296 7568
18000 12072 27540 14 816 13,242 16.543
27000 19.409 43,394 22 965 19.409 25,445
3000 25 454 51793 29 633 24 491 6,725
45000 32213 B9.5596 36412 31.799 B1.935
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Figura 6.16 Tiempo Total (Balanceo Dindmico Heterogéneo con Granularidad = 100kbytes).

La Figura 6.16 muestra el comportamiento de las estrategias en un ambiente heterogéneo, podemos

observar claramente como de las dos estrategias no adaptativas, la que peores resultados genera es la

estrategia Aleatoria. Por otra parte, de las tres estrategias que checan el estado en tiempo de ejecucion

(adaptativas) la CMC y la estrategia Genética generan tiempos de respuesta muy similares, de hecho

observamos que a medida que aumenta la carga estas dos estrategias se separan claramente generando

tiempos de respuesta mas satisfactorios en comparacion con las otras estrategias.
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Quinto. 900 archivos con granularidad gruesa fueron evaluados. La Figura 6.17 muestra el tiempo total
de las diferentes estrategias en un grupo de réplicas heterogéneas cuando el peso del archivo es de

5Mbytes.

500,
4.00 1
3.00
2007

1.00 L

0.00-

Genética ChAC Umbral Round Robin Aleatoria

Estrategia Genética cMmC Umbral |Round Robin Aleatoria
Tiempo(Min.) 1.35 2.03 3.17 4.02 4.08

Figura 6.17 Tiempo Total (Balanceo Dindmico de Carga Heterogéneo con Granularidad = 5Mbytes)

Observamos como la estrategia genética genera considerables ventajas comparada con las otras
estrategias, la estrategia genética mejora el tiempo de respuesta global en casi medio minuto comparado
con la estrategia que usa la CMC y en mas de dos minutos si la comparamos con la estrategia Umbral,
estas estrategias al igual que la estrategia Genética checan el estado de la carga en tiempo de ejecucion
(estrategias adaptativas). También observamos que la estrategia genética es tres veces mas rapida

comparada con la estrategia que usa estrategias no adaptativas (Aleatorias y Round Robin).

El uso de recursos puede verse reflejado en la Figura 6.18, la estrategia genética es la que mejor
aprovecha los recursos y esto es correcto, ya que es la que mejores tiempos de respuesta genera.
Tomando en cuenta los resultados previamente descritos podemos seleccionar la estrategia genética

como la mejor cuando la carga es elevada y se utiliza una granularidad gruesa.
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350000
3000.00
250000
2000.00
150000
100000
50000
0.00

SO

Genetica ChC Lmbral Round Robin Aleatoria

Estrategia Genética CcMC Umbral Round Robin Aleatoria
Throughput{MbiMin) 3156.36 2216.90 1418.68 1120.61 1102.99

Figura 6.18 Rendimiento del Sistema ( Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo con Granularidad =
5Mbytes).

6.7 Conclusiones.

Un sistema distribuido emplea el servicio de balanceo de carga para mejorar el rendimiento
asegurandose que las cargas entre las réplicas sean lo mas uniforme posible. CORBA provee soluciones
para muchos cambios en sistemas distribuidos, tales como predictibilidad, seguridad, transacciones y
tolerancia a fallas, pero CORBA aun carece de soluciones 0 mecanismos estandar para intentar

balancear la carga.

El balanceo de carga basado en CORBA es importante por que permite mejorar el tiempo de respuesta
global y el aprovechamiento Optimo de recursos de las aplicaciones distribuidas. Se analizé el
desempefio de una arquitectura capaz de ejecutar balanceo dindmico de carga adaptativo y no adaptativo
bajo CORBA utilizando JAVA-IDL.

La arquitectura usa estrategias no adaptativas para el atado de los requerimientos y esta estrategia es
aplicada por toda la vida de los clientes. Este tipo de estrategias tienen un buen desempefio en cargas
moderadas pero un mal desempefio en aplicaciones con cargas pesadas. La arquitectura elige estrategias
Round-Robin o Aleatorias (Random), para seleccionar una réplica en donde se procesara el
requerimiento.
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La arquitectura puede usar estrategias adaptativas que utilicen informacién en tiempo de ejecucion
(carga de trabajo en las réplicas, requerimientos en espera, etc.) para seleccionar la mejor réplica, que
procese los requerimientos de los clientes. Este tipo de estrategias tienen un buen desempefio en
aplicaciones que tienen cargas sumamente pesadas. En este tipo de estrategia la arquitectura elige los

algoritmos Umbral, Cola Méas Corta y Genética.
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Capitulo 7. Analisis Comparativo de Estrategias en el Procesamiento Distribuido de Iméagenes.

En este capitulo se realiza un andlisis comparativo de las estrategias de balanceo de carga en el
procesamiento distribuido de imagenes. Evaluamos las estrategias aplicando diversos operadores
individuales (negativo, escala de grises, la potencia para abrillantar u oscurecer una imagen y la
binarizacién de la imagen) [Lyon 99, Gonzélez 95 y Pajares 04] para transformar el valor de cada
pixel en la imagen de entrada y generar una nueva imagen de salida con los pixeles transformados.
Evaluamos las estrategias implementado el algoritmo de Zhang y Suen [Lyon 99] con el propdsito de
adelgazar (esqueletizar) los contornos de una imagen binaria. Por Gltimo implementamos operaciones
basadas en multiples puntos (vecindad de pixeles) con el propoésito de realizar la deteccion de bordes
basada en la convolucién [Lyon 99 y Gonzalez 95]. Evaluamos las estrategias implementado el
operador Prewitt, Laplaceano y Roberts con el propdésito de detectar bordes para delinear los limites de
los objetos en la imagen.

7.1 Introduccion.

El campo del tratamiento digital de imagenes esta en continua evolucion, Gonzalez y Woods dicen que
durante los Ultimos 5 afios ha aumentado significativamente el interés en la morfologia de las
imagenes, el procesamiento de imagenes en color, la compresion, el reconocimiento de imagenes y los
sistemas inteligentes de analisis de imagenes [Gonzalez 95]. Las técnicas de procesamiento digital de
imagenes se emplean actualmente para resolver problemas muy diversos. En medicina por ejemplo,
los procesamientos realzan el contraste o codifican los niveles de intensidad de colores para facilitar la
interpretacion de las imagenes de rayos X y de otras imagenes biomédicas. Los gedgrafos emplean las
mismas o similares técnicas para estudiar los patrones de contaminacion a partir de imagenes aéreas o
de satélites. En arqueologia, los métodos de procesamiento de iméagenes han servido para restaurar con
éxito imagenes borrosas que eran los Unicos registros existentes de piezas extrafias perdidas o dafiadas
después de haber sido fotografiadas. En la fisica y en campos afines, las técnicas de procesamiento
realzan de forma rutinaria imagenes de experimentos en areas como los plasmas de alta energia y la
microscopia del electron. De forma similar, las técnicas de procesamiento de imagenes se aplican con
éxito en astronomia, biologia, medicina nuclear, investigaciones judiciales, defensa y aplicaciones

industriales.
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7.2 Operaciones Individuales.

El proceso consiste en obtener el valor del pixel de una localizacién dada en la imagen, modificandolo
por una operacién lineal o no lineal y colocando el valor del nuevo pixel en la correspondiente
localizacion de la nueva imagen. El proceso se repite para todas y cada una de las localizaciones de los
pixeles en la imagen original, Figura 7.1

L J

fip(x.y))

Imagen de entrada Imagen de salida

Figura 7.1 Operacion Individual.

Como se aprecia en la Figura 7.1, el operador individual es una transformacién uno a uno. El operador

f se aplica a cada pixel en la imagen o seccién de la imagen y la salida depende Gnicamente de la
magnitud del correspondiente pixel de entrada; la salida es independiente de los pixeles adyacentes. La
funcién transforma el valor de cada pixel en la imagen y el nuevo valor se obtiene a través de la

ecuacion:
(vi) = (vy) (7.1)

La funcion T puede ser un operador lineal o no lineal. El proceso matematico es relativamente simple.

La imagen resultante es de la misma dimension que la original.
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7.2.1 Operador Inverso o Negativo.

Este operador crea una imagen de salida que es la inversa de la imagen de entrada (ver Figura 7.2).
Este operador es util en diversas aplicaciones tales como imagenes médicas. Para una imagen con
valores en el rango de 0 a 255 la funcién de transformacion resulta ser:

f(vij) = 255 vij (7.2)

Figura 7.2 Imagen Inversa o Negativa Derivada de la Imagen Original [Lyon 99].
El fragmento de codigo para implementar (7.2) es como sigue:

public void negate() {

for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++) {
rIx1lyl = (short) (255 - r[x][y1);
g[x][y] = (short) (255 - g[x]1[yD);
bIX][y] = (short) (255 - b[x][y1);

}

short2lmage();
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7.2.2 Funcion de Potencia (Pow) para Abrillantar u Oscurecer una Imagen.

La funcion de potencia debe ser descrita en términos de un sistema de coordenadas no normalizadas,

asumiendo que la funcion  tiene un rango de 0..255 :

vij P

f(Vij) = 255(2—55) 73)

L ;:":'- ot Ll i

Figura 7.3 Imagen Abrillantada u Oscurecida como Resultado de Aplicar POW < 1 o POW > 1
[Lyon 99].

Si POW < 1|3 imagen tiende a abrillantarse, los resultados de aplicar (7.3) con POW =09 gg
abrillantar la imagen ligeramente, aplicaciones repetidas hacen que la imagen aparezca brillante (ver
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Figura 7.3). En la parte superior derecha de la Figura mostramos los resultados de la imagen cuando

POW > 1 | a parte inferior izquierda de la Figura muestra la imagen obtenida al aplicar POW < 1 en

repetidas transformaciones, la parte inferior derecha tiene una sola repeticién de POW = 0.9,

El fragmento de codigo para implementar (7.3) es como sigue:

public void powlmage(double p) {
for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++) {
r[x][y] = (short)
(255 * Math.pow((r[x][y]/255.0),p));
g[x]ly] = (short)
(255 * Math.pow((g[x][y]/255.0),p));
b[x][y] = (short)
(255 * Math.pow((b[x][y]/255.0),p));

}
short2lmage();

7.2.3 Escala de Grises.

Este operador crea una imagen de salida que es el promedio RGB de la imagen de entrada. Para una

imagen con valores en el rango de 0 a 255 la funcion de transformacion resulta ser:

Rij + Gij + Rij)
3 (7.4)

f(vij) = (

En la parte derecha de la Figura 7.4 se muestra la imagen con escala de grises como resultado de

aplicar la formula (7.4).
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Figura 7.4 Imagen con Escala de Grises Derivada de la Imagen Original [Lyon 99].
El fragmento de codigo para implementar (7.4) es como sigue:

public void gray() {
for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++) {
r[x][y] = (short)

((rIx]Iy1 + g[xIly]l + bIX]IyI) / 3);
alx1ly] = rIx10yl;
bIx]ly] = rIX]Lyl;

¥

short2lmage();

7.2.4 Binarizacion.

Esta clase de transformacion crea una imagen de salida binaria a partir de una imagen de entrada,

donde el nivel de transformacién esta dado por el parametro de entrada pl (ver Figura 7.5). La funcién

de transformacion es la siguiente.
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0  para p==pl
l'l =
155 para  p=pl (75)

En la parte derecha de la Figura se muestra la imagen binarizada como resultado de aplicar pl =128

Figura 7.5 Imagen Binarizada como Resultado de Aplicar P1 = 128 [Lyon 99].
El fragmento de cddigo es como sigue:

public void binarizar() {
short umbral=128;
short negro=0;
short blanco=255;
short valor;
for (int y=0; y < height ;y++) {
for (int x=0;x< width;x++) {
rIx1y] =(short)((r[x]1[yl+g[xI[yl+bIX][y])/3);
valor=r[x][y];
if (valor < umbral)
rix][yl=(short)negro;
if (valor >= umbral)
r[x][y]=(short)blanco;
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g[x]ly] = rix]Lyl;
bIx]ly] = rix]lyl;

}
short2lmage();

Los metodos mencionados previamente fueron implementados distribuidamente en nuestra
arquitectura y fueron evaluados con las diferentes estrategias de balanceo de carga que hemos venido
describiendo. La Figura 7.6 muestra el tiempo de respuesta total cuando evaluamos 1260, 2520, 3780,
5040 y 6300 imagenes heterogéneas, a cada imagen se le aplicé cada uno de los operadores
individuales (negativo, escala de grises, la potencia para abrillantar u oscurecer una imagen y la
binarizada) [Lyon 99, Gonzalez 95 y Pajares 04] para transformar el valor de cada pixel de la imagen

de entrada y generar una nueva imagen de salida con los pixeles transformados.

Como podemos observar en la Figura 7.6, las dos estrategias que no checan el estado en tiempo de
ejecucion (Round-Robin y Aleatorio) no son una buena opcion para este tipo de aplicaciones. También
observamos que de las tres estrategias que checan el estado de ejecucion (adaptativas) la que peores
resultados genera es la estrategia Umbral ain si la comparamos con las estrategias no-adaptativas pero
a medida que se incrementa la carga la estrategia Umbral comienza a ganar terreno en comparacion
con las estrategias no-adaptativas. Por otra parte la estrategia de la CMC y la Genética (estrategias
adaptativas) cuando la carga es ligera pueden ser una buena eleccion, pero a medida que

incrementamos la carga, la estrategia genética se convierte en la mejor opcion.
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Tiempo Total (Min)

No. de imagenes] Genética Aleatoria |Round Robin CMC Umbral
1260 8.045 13.060 13.079 10.017 15.067
2520 16.025 25.005 19.067 19.003 23.051
3780 34.058 40,0221 41.005 35.019 40.065
5040 36113 45012 43018 39.011 43.032
B300 45 067 BE.010 56.011 54.016 52045
70.000

60.000

50.000 +

40.000 | —e— Genética

—8— Aleatoria

—a&— Round Robin
CcMC

—¥— Umbral

N

30.000

20.000 % X
10.000 1 p”
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

No. de Iméagenes

Figura 7.6 Tiempo Total (Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo en el Procesamiento Distribuido

de Iméagenes).

La utilizacion de recursos la podemos observar en la Figura 7.7, como observamos en la Figura, las
estrategias CMC y Genética son los que mejor aprovechan los recursos y esto es obvio ya que son los
que mejores tiempos generan. Si nos apoyamos en los resultados previos podemos decir que el

algoritmo Genético genera los mejores resultados cuando la carga de los clientes es elevada.
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Rendimiento del Sistema {Mh/Min}

No. de imagenes| Genética Aleatoria |Round Robin CMC Umbral
1260 27 .B40 19.142 19.114 24957 16.595
2520 28.852 21.995 21.156 26.250 20.945
3780 30.425 23.488 23.947 28.700 24423
5040 33228 26,660 25.481 30.761 27253
B300 35.502 24238 28.566 31787 29621
40.000
35.000 -
30.000
25.000
—&— Genética
- —#— Aleatoria
% 20.000 —a— Round Robin
= CcMC
—¥— Umbral
15.000
10.000
5.000
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

No. de Imagenes

Figura 7.7 Rendimiento del Sistema (Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo en el Procesamiento

Distribuido de Imagenes).

7.3 Adelgazamiento de una Imagen Usando el Algoritmo de Zhang y Suen (Esqueleto).

El algoritmo de Zhan y Suen [Zhang], usa un algoritmo basado en dos pasadas a través de la imagen.

En cada pasada, una ventana de 3*3 extrae pixeles de la imagen de entrada. La idea basica es que en la
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primer pasada obtengamos las condiciones que permitiran el borrado de un pixel (por ejemplo, colocar
un pixel de 255 a 0). En nuestra implementacion usamos el plano de color rojo como la entrada y el
plano de color verde como el almacenamiento temporal. Si un pixel en el arreglo de color rojo es
obtenido para conocer el criterio de borrado, marcamos este colocando un 1 en el arreglo verde.
Después de obtener el arreglo rojo, obtenemos el arreglo verde. En cualquier parte que el arreglo de

color verde no sea un cero borramos el pixel del arreglo de color rojo.

Este procedimiento lo podemos ver implementado en el método deleteFlagedPoints:

public void deleteFlagedPoints() {
for (int x = 1; x < width-1; x++)
for (inty =1;y < height-1; y++)
if (9[x]ly] !=0)
rix1lyl = 0;

Después de cada pasada a través de la imagen, verificamos si hemos terminado. En el método
skeleton, invocamos una pasada del algoritmo de adelgazamiento Zhang-Suen. La pasada retorna true
si un pixel es alterado; en otro caso la pasada retorna false. Si en cada pasada retornamos false,
entonces hemos terminado. Para determinar si la pasada es la primera o la segunda, usamos un
argumento como boolean. Si el boolean es true, entonces estamos en la primer pasada. Las

condiciones para adelgazar un pixel cambian ligeramente en la segunda pasada.

El método skeleton es implementado como sigue:

public void skeleton() {
while (
skeletonRedPassSuen(true)&&
skeletonRedPassSuen(false)) {

}
copyRedToGreenAndBlue();

Procesamiento Distribuido de Imagenes 133



short2Image();

La respuesta es dejada en al arreglo rojo, y esta es copiada al arreglo verde y azul al final del método.

En la Figura 7.8 observamos la localizacion de los pixeles en una ventana 3*3.

r[z][y+1] r[+1][y+1]
]

[y+1]
m r[x][y] r[z+1][¥]
[y-1] 1]

r[=-1]

Figura 7.8 Localizacion de Pixeles en una Ventana de 3*3.

Un arreglo boolean de ocho elementos es usado para mantener la pista de los pixeles que no son cero
en una ventana 3*3. Si el origen de la ventana (r[x][y]) es cero, entonces procedemos al siguiente
pixel usando la declaracion continue de java. Durante esta pasada, no aseguramos que la salida sea un
cero (usamos el plano rojo para esto). Durante la primera pasada brincamos al siguiente pixel si alguna

de las siguientes condiciones ocurre.

1.- Si el origen r[x][y] = 0.

2.- El nimero de vecinos es menor que 2.

3.- El nimero de vecinos es mayor que 6.

4.- El nimero de transiciones 0 — 1 es igual a 1.
5a.- Si (p[0] && p[2] && p[4]) es verdadero.
6a.- Si (p[2] && p[4] && p[6]) es verdadero.

Durante la segunda pasada, sustituimos 5% y 62 con

5b.- Si ( p[0] && p[2] && p[6]) es verdadero.
5b.- Si ( p[0] && p[4] && p[6]) es verdadero.
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La regla 1 asegura que el pixel tenga un valor de procesamiento. La regla dos asegura que se separen
los puntos y los tips del esqueleto que no seran adelgazados. La regla tres asegura que r[x][y] esté
sobre el limite de la ventana 3*3, mostrada en la Figura 7.8. La regla cuatro asegura que el esqueleto
no llegue a fragmentarse. Las reglas 5 y 6 mantienen conectadas las lineas que son de dos pixeles de

ancho.

Cuando las seis reglas son falsas, marcamos el pixel para borrar e incrementamos un contador

indicando cuantas marcas fueron hechas. Para obtener la condicion 1, usamos:

if (g[x][y] '=0) continue;

Donde la operacion continue permite al pixel ser brincado. Si esta trivial condicién es omitida,
entonces el arreglo boolean es colocado a true cuando los pixeles sean locales. De esta forma, por
cada pixel en la imagen, la ventana 3*3 es mapeada dentro de un arreglo 1*8.

p[0] = r[x]ly+1] !'=0;
p[1] = rx+1][y+1]!=0;
pl2] = rx+1][y] !'=0;
p[3] = r[x+1][y-1] '=0;
p[4] = rlx]ly-1] !'=0;
p[5] = r[x-1][y-1] !'=0;
p[6] = rx-1][y] !'=0;
p[7] = rlx-1][y+1] '=0;

Conocemos de las condiciones dos y tres, que el nimero de vecinos esta entre dos y seis. Asi, si el

nimero de vecinos es menor que dos 0 mayor que seis, continuamos al siguiente pixel:

int n = numberOfNeighbors(p);
if (n<2)|| (n>6)) continue;

La condicion 4 requiere que contemos el nimero de transiciones cero-uno:
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private int numberOf01Transitions(boolean p[]) {

int n=0;

if ('p[0]) && p[1]) n++;
if (('p[1]) && p[2]) n++;
if ('p[2]) && p[3]) n++;
if (('p[3]) && p[4]) n++;
if (('p[4]) && p[5]) n++;
if (('p[5]) && p[6]) n++;
if (('p[6]) && p[7]) n++;
if (('p[7]) && p[0]) n++;

returnn;

Si el nimero de transiciones no es igual a uno, continuamos al siguiente pixel:

if (numberOf01Transitions(p) '= 1) continue;

Las condiciones 5a, 6a y 5b, 6b son implementadas, usando.

if (firstPass) {

if (p[0] && p[2] && p[4]) ) continue;

if ((p[2] && p[4] && p[6])) continue;
a[x]ly] = 255;

c++;
}

else {

if ((p[0] && p[2] && p[6])) continue;

if ((p[0] && p[4] && p[6])) continue;
g[x][y] = 255;
C++;

¥

Procesamiento Distribuido de Imagenes 136



El cddigo completo es como sigue:

public boolean skeletonRedPassSuen(
boolean firstPass) {
boolean p[]=new boolean[8];
shortc =0;
for(int x = 1; x < width-1; x++) {
for(inty = 1; y < height-1; y++) {
glx1ly]l = 0;
if (r[x][y] == 0) continue;
p[0] = r[x][y+1] !=0;
p[1] = r{x+1][y+1]'=0;
p[2] = r[x+1]ly] !=0;
p[3] = rix+1][y-1]'= 0;
p[4] = rx]ly-1] '=0;
p[5] = rix-1]y-1]'= 0;
p[6] = r[x-1][y] !=0;
p[7] = r[x-1][y+1]!= O;
int n = numberOfNeighbors(p);
if (n<2)[l(n>6))
continue;
if (numberOf01Transitions(p) !'=1)
continue;
if (firstPass) {
if ((p[0] && p[2] && p[4]))
continue;
if ((p[2] && p[4] && p[6]))
continue;

alx]ly] = 255;
c++;

}
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else {
if (p[0] && p[2] && p[6]))
continue;
if (p[0] && p[4] && p[6]))
continue;

g[x]ly] = 255;

Ct+;

}

if (c == 0) return false;
deleteFlagedPoints();
return true;

¥

Para invocar las dos pasadas del algoritmo, alteramos los argumentos entre true y false. Si cada pasada

retorna false, entonces ningun pixel fue alterado, y el procesamiento es completado.
public void skeleton() {
while (
skeletonRedPassSuen(true)&&

skeletonRedPassSuen(false)) {

copyRedToGreenAndBlue();
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Figura 7.9 Aplicacion del Algoritmo Zhan y Suen para Adelgazar una Imagen [Lyon 99].

La Figura 7.9 muestra el algoritmo de adelgazamiento Zhan y Suen aplicado para adelgazar una
imagen. El adelgazamiento se aplica a un font de tipo Times New Roman, como podemos observar en

la figura, el font es adelgazado a un solo pixel.

La Figura 7.10 muestra el tiempo de respuesta global que genera el algoritmo de Zhan y Suen cuando
se adelgazaron un total de 180 imagenes heterogéneamente. El adelgazamiento asume que el ruido ha
sido filtrado en cada imagen. El tipo de filtro usado dependera de la composicién del ruido. Después
de que se ha filtrado el ruido, se binariza la imagen, posteriormente se saca el negativo de la imagen,
una vez que se invierte la imagen se aplica el algoritmo de Zhan y Suen y nuevamente la imagen
resultante se vuelve a invertir. Cabe hacer mencién que no siempre se aplica el mismo
preprocesamiento a todas las imagenes, la aplicacion del tipo de preprocesamiento dependera de la

aplicacion que se desarrolle.
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Figura 7.10 Tiempo Total (Algoritmo de Zhan y Suen). Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo en

el Procesamiento Distribuido de Imagenes.

7.4 Convolucion.

En procesamiento de imagenes, convolucién es una operacion tomada entre dos imagenes. Una
imagen es tipicamente mas pequefia que la otra. La imagen mas pequefia es llamada el kernel de la

convolucion. En realidad la convolucién es la correlacion entre la imagen y el kernel.

La convolucion puede detectar bordes, suavizar una imagen, realzarla, etc. Convolucion es una técnica
primaria para filtrado espacial. Un filtro espacial toma el area alrededor del pixel de una imagen y
ejecuta una operacion sobre cada uno de los pixeles de tal forma que creamos un nuevo pixel en la
imagen de salida. La dimension del area del pixel de interés esta dada por la mascara de convolucion y
forma una ventana de convolucion. La ventana de convolucion es movida y esta se centra en cada
pixel en la imagen de entrada. Después de centrar el pixel, este es calculado usando la suma de

productos.

Definimos la convolucion discreta de una dimension como la correlacion entre dos sefiales que han

sido invertidas en el tiempo. En el dominio continuo, escribimos:
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h(x) = f(x)-9(x) = J f(u)-g(x —u) du
- (7.6)

donde f es la sefial de entrada, U es una variable tonta de integracién, y 9 es llamado el kernel de la
convolucion. Otros nombres del kernel incluyen ventana del kernel, méascara, ventana, filtro, etc.
Nosotros usamos el término kernel. La ecuacion 7.6 desliza el kernel a través de la sefial de entrada.
Esta multiplica la sefial de entrada con el kernel y suma el resultado. Tipicamente 7.6 esta dada por:

0

h(¥) =f(¥-9(x) = Z f(u)-g(x—u)
menus = oo (77)

Cuando la sefial de entrada y el kernel se extienden a infinito y el kernel tiene una region finita de
soporte, decimos que es una convolucion lineal. Una funcion que tiene una region finita se dice que
tiene un soporte compacto. Cuando la sefial de entrada y el kernel tienen secuencias periddicas con el
mismo periodo, entonces la convolucion se dice que es una convolucién ciclica (algunas ocasiones
esta es llamada convolucion circular). Regularmente el kernel es mas pequefio que la sefial de entrada,
por lo tanto hacemos repeticiones de tal forma que obtengamos la misma longitud que la sefial de
entrada. La convolucién resultante es una secuencia que es de la misma longitud que la sefial de

entrada. La convolucién es también periddica con el mismo periodo que la sefial de entrada.

La convolucidn continua es definida en dos dimensiones como:

h(x,y):f-g:f J f(u,v)-g(x—-u,y —v)dudv
— - (7.8)

En el dominio discreto (7.8) debe ser escrita como:

Umax—1 Vmax—1

hooy) = fg= D, D H(U) gl —u),(y - V)]
u=0 v=0 (79)
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donde 9 es el kernel periddico de la convolucion , T es la imagen de entrada periédica en dos
dimensiones, N es la convolucion de salida ciclica en dos dimensiones, “max es el ancho del kernel y

Vmax s el alto del kernel.
7.5 Transformaciones de Vecindad: Suavizado.

La generacidn de un nuevo pixel en una nueva imagen sera una funcion que depende del valor de cada
pixel en su localizacion individual, o bien de los valores de los pixeles en la vecindad de un pixel

dado, como se indica en la Figura 7.11.

Pixel
@ ndividual

X X
0000
o000
QOO O @ 'indd
..... de un Pixel
900000

Figura 7.11 Vecindad de Pixeles.

o0 ®

Dentro de la categoria de operaciones de vecindad se incluyen las operaciones de filtrado. Las
operaciones de filtrado tienen la particularidad de eliminar un determinado rango de frecuencias de las

iméagenes.

7.5.1 Filtros.

Las operaciones de filtrado basan su operatividad en la convolucion de la imagen utilizando el
denominado kernel de convolucion. Cabe distinguir dos tipos de filtros: paso altas y paso bajas, que en
el contexto de la teoria de sefiales, supone que los primeros dejan pasar las altas frecuencias de la sefial
y los segundos las bajas. En el caso de las imagenes nos referimos a frecuencias espaciales. De esta

forma las altas frecuencias se asocian a cambios bruscos de intensidad en pequefios intervalos
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espaciales, es decir bordes, mientras que las bajas frecuencias se refieren a cambios lentos en la
intensidad. Por lo tanto se deduce que los filtros paso bajas al no dejar pasar las altas frecuencias
(bordes), atenuara éstas. EIl resultado es un desenfoque o desdibujado de los bordes. No obstante
considerando el ruido de la imagen como un elemento no deseado y también asociado a las altas
frecuencias, este tipo de filtros actuara muy bien de cara a eliminar pixeles de ruido existentes en la
imagen. Se entiende por ruido aquellos pixeles que tienen valores muy diferentes a sus vecinos en
regiones homogeneas. El ruido procede de funcionamientos erroneos o imperfecciones de algunos
elementos del dispositivo de captura de la imagen, tales como celdas en mal funcionamiento, o
también debido a las impurezas, tales como particulas de polvo, suciedad, imperfecciones, etc., en la
Optica del sistema de captura. Por otro lado, volviendo a la funcionalidad de los filtros, los
denominados paso altas, al dejar pasar las altas frecuencias (bordes), producen un realzado de los

bordes de la imagen atenuando la zona donde no hay cambios bruscos de intensidad.

7.5.2 Filtros Paso Bajas.

Un tipo de filtro paso bajas que puede ser ejecutado en una imagen es llamado vecindad promedio
(tambien llamado filtro de suavizado). Tipicamente tal filtro consiste de la suma de los pesos de todos
los pixeles en la vecindad, dividido por algun factor de escala. El factor de escala intenta que todos los
pesos de los elementos en el kernel sumen uno. La Figura 7.12 muestra la imagen original del mandril
seguida de 3 imagenes que resultan de hacer la convolucion con diferentes kernels 3*3. Los kernels

son llamados: promedio, Ip3 y Gaussian.
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Figura 7.12 Mandril, Average(), Lp3() y Gaussian() [Lyon 99].

Filtro Promedio (Average()). Es un ejemplo de un filtro paso bajas. El kernel del filtros paso bajas es
caracterizado por que los elementos son positivos y suman un uno. En el caso de average(), los

elementos suman 9 y por lo tanto dividimos por 9, usando Mat.scale(k, 1/9.0).

public void average() {
float k[][] ={
{1,1, 1},
{1,1, 1},
{1,1,1}
b
Mat.scale(k,1/9.0);

convolve(k);

Filtro Lp3. Notamos en la Figura 7.12, que la imagen inferior izquierda (Lp3()) aparece menos
suavizada en comparacion con la imagen superior derecha. La razon es que el pixel del centro en el

kernel tiene mas peso que los pixeles que estan a su alrededor. Este filtro ayuda a remover el ruido de
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la imagen, pero también tiende a borrar los bordes. El codigo del kernel Lp3() es como sigue:

public void Lp3() {
float k[]J[]1 =4

{1, 1, 1},

{1, 12,1},
{1, 1, 1}
3
Mat.scale(k,1/20.0);
convolve(k);

Filtro Gaussian. En 2D, la densidad Gaussian esta dada por.

o) (y-v0)]
1 \ 2-0'2

gaussian (x, Y, Xe, Y ,0') =—17e
( T 2n0) (7.10)

donde ¢ es la desviacion estandar. El méximo valor de (7.10) ocurre en *= %Y = Yo y esta dado por:

Omax =

2ro (7.11)
El cddigo del kernel Gaussian es como sigue:

public void gauss3() {
float k[[] = {
{1,2, 1},
{2, 4, 2},
{1,2, 1}
}
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Mat.scale(k,1/16.0);
convolve(k);

7.5.3 Filtro Paso Altas.

Los filtros paso altas (también conocidos afilado de bordes) dejan pasar las altas frecuencias de la
sefial y dejan fuera los pequefios detalles de la imagen. Pruebas clinicas han demostrado que los filtros
paso altas pueden ser evaluados méas subjetivamente en imégenes no distorsionadas [Lyon 99]. La
convolucion directa puede ser usada para ejecutar un filtro paso altas usando un kernel en el cual sus
elementos tengan ambos signos: positivos y negativos. La Figura 7.13 muestra la imagen original del
mandril seguida de 3 imagenes que resultan de hacer la convolucién con diferentes kernels 3*3. Los

kernels son llamados: hp1(), hp2() y hp3().

El cddigo de los kernels hp1(), hp2() y hp3() es como sigue:

public void hpl1() {
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float K[][] = {
{0,-1, 0},
{-1, 10, -1},
{0,-1, 0}
o

Mat.normalize(k);

convolve(k);

¥
public void hp2() {

float k[][] = {
{0,-1, 0},
{-1, 8, -1},
{0,-1, 0}
b
Mat.normalize(k);

convolve(k);

}
public void hp3() {
float k[]J[1 =4
{0,-1, 0},
{-1, 5, -1},
{0,-1, 0}
b
Mat.normalize(k);
convolve(k);
}

7.6 Convolucidon Basada en Deteccién de Bordes.

La deteccion de bordes es parte del procesamiento de imagenes que es usado para delinear los limites

de los objetos en la imagen [Lyon 99]. La extraccion es Util y el realzado de bordes es el problema
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principal en el procesamiento de imagenes.

7.6.1 Operador Prewitt.

Una forma de detectar un borde es calcular el gradiente de una imagen y entonces trasladar el
gradiente en una cantidad escalar que pueda ser usada por alguna funcién de decision. El gradiente es

procesado como la derivada parcial en cada una de las direcciones x e y. El resultado de procesar el

gradiente es un vector.

Ay = 2in L
OX

%y (7.12)

El valor absoluto del gradiente es un escalar dado por la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados:

St Y (&Y
A (x,y)| = || = —
| 4f (x, y)| /( ) Ty 19

El operador de Prewitt es otra forma de detectar bordes, con la deteccion de bordes Prewitt, nos

enfrentamos a la tarea de realizar dos convoluciones por cada pixel. Generalmente este se aplica a la
deteccidn de bordes verticales y horizontales. Tomamos la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados
por cada uno de los resultados de las convoluciones (7.13) y usamos el resultado en la imagen de
salida. Los dos kernels para la deteccién de bordes de Prewitt horizontal y vertical estdn dados por el

método siguiente:

public void prewitt() {
float k1[][] ={
{1, 0,-1},
{1, 0, -1},
{1, 0,-1}
h
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float k2[][] ={
{1, -1, -1},
{0, 0, 0},
{1, 1, 1}
o
Mat.scale(k1,1/3.0);
Mat.scale(k2,1/3.0);
templateEdge(k1,k2);

El procesamiento central en Prewitt es ejecutado en el método templateEdge. Comenzamos el proceso
convirtiendo la imagen a escala de grises. Esto lo realizamos colocando el promedio de los planos,
rojo, verde y azul en el plano rojo. Entonces ejecutamos una convolucion entre el kernel k1 y el plano
rojo, y colocamos la respuesta en el plano verde. La convolucion entre k2 y el plano rojo, es colocada
en el plano azul. La raiz cuadrada de la suma de los cuadrados en los planos verde y azul es calculada

y posteriormente colocada en los tres planos. EI método templateEdge es el siguiente:

public void templateEdge(float k1[][], float k2[][]) {
colorToRed();
g = convolve(r,kl);
b = convolve(r,k2);
shortt=0;
for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++) {
t = (short)Math.sqrt(g[xI[yI*g[x][yl+bIX][yl*b[X][y]);
rixIlyl =t;
alx1ly1 = rIx10yl;
bIXIly] = rix]lyl;
}
short2Image();
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public void colorToRed() {
for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++)
rix][y] = (short)
((rIx]ly] + glx]ly] + bIx]Iy])/ 3);

Para entender mejor que sucede cuando ejecutamos dos convoluciones, colocamos un kernel 3*3,
usando (7.14):

fx=D(y+1) f(xX)(y+1) f(x+1)(y+12
f(x=1)(y) f(x)(y) f(x+1)(y)
fx-1)(y-1 fx)(y-1 fx+1)(y-2) (7.14)

Tomamos el kernel k2 y hacemos convolucion con (7.14) para obtener:

1o -1 [ Fx-D+D F0y+D) Fx+1)(y+1)
Ac=l10 -1 | fx-n(y)  FEY)  Fx+ ()
10 ) | fx-y-1 F00y-1 fx+D(y-1 (7.15)

Expandiendo (7.15) producimos:

Ay = f(x=1D-(y+ D)+ f(x=-1)-(y)+ f(x=-21)-(y-1) ...
+H[-[fx+1) - (y+ D)+ f(x+1)-(+x+1)-(y-1)]] (7.16)

Tomamos el kernel k1 y hacemos convolucién con (7.14) para obtener:

1 -1 -1 [ f(x=1)(y+1) fOO(y+1) f(x+1)(y+1)
A= 0 0 0 || fx-1)(y) FO(y) f(x+1)(y)

11 1) [fx-1(y-1) f)(y-1) f(x+1)(y-1) (7.17)
Expandiendo (7.17) producimos:
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Ay = f(x=1D-(y=-D+ fxX)-(y-1)+ f(x+1)-(y-1) ..
+[-[f(x=1)-(y+ 1)+ f(x)-(y+1)+ f(x+1)-(y+1)]] (7.18)

El kernel Prewitt es escalado a 0.3333, entonces el método templateEdge procesa la raiz cuadrada de

la suma de los cuadrados:

2 2
|4F (x. y) :/(if\ +(if\
3) \3) (7.19)

La Figura 7.14 muestra el mandril antes y después de aplicar un operador Prewitt, la imagen fue
previamente pre-procesada, aplicamos la escala de grises, enseguida un filtro paso bajas, tipicamente
el filtro consiste en la suma de los pesos de todos los pixeles en la vecindad, dividido entre algln
factor de escala. El factor de escala intenta que todos los elementos de los pesos sumen uno o sea que
aplicamos el filtro promedio. Después de realizarle el pre-procesamiento a la imagen aplicamos el
operador Prewitt descrito previamente, y posteriormente abrillantamos la imagen 3 veces con el

propdsito de visualizar con mayor claridad los bordes del mandril.
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Figura 7.15 Tiempo de Respuesta ( Operador Prewitt). Balanceo Dindmico de Carga Heterogéneo en

el Procesamiento Distribuido de Imagenes.

La Figura 7.15 muestra el comportamiento de las estrategias cuando aplicamos el operador Prewitt a
800 imagenes heterogéneas en diferentes formatos (GIF y JPEG), como podemos observar en la
figura, la estrategia genética, mejora el tiempo de respuesta en casi cuatro minutos en comparacion
con la estrategia de la Cola Més Corta (CMC) y en casi 9 minutos si la comparamos con la otra
estrategia adaptativa (Umbral). También observamos como la estrategia genética genera tiempos de
respuesta bastante considerables en comparacion con las estrategias no-adaptaivas (Round_Robin y
Aleatoria). La Figura 7.16 muestra el aprovechamiento de recursos de las estrategias, como podemos
observar en la figura, la estrategia genética es la que mejor aprovechamiento de recursos tiene y esto

es correcto ya que esta estrategia es la que mejores tiempos de respuesta genera.
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Figura 7.16 Rendimiento del Sistema ( Operador Prewitt). Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo

en el Procesamiento Distribuido de Imagenes.

7.6.2 Operador Laplaceano.

Una manera de formular un kernel para disefiar un filtro de deteccion de bordes es usando un operador
Laplace. P. S. Laplace (1749-1827) fue un matematico francés quien contribuyo al campo de la
astronomia, probabilidad y mecanica [Lyon 99]. Una de sus contribuciones, llamada la transformada
de Laplace, es tipicamente estudiado en un primer curso de ecuaciones diferenciales. El operador
Laplace (también llamado laplaciano), es totalmente diferente de la transformada Laplace. EI operador
Laplaceano, en dos dimensiones, es una derivada parcial de segundo orden, tomada con respecto a

cada una de las direcciones ortogonales. Esta también es llamada la divergencia del gradiente y esta

dado por:

A 1(x,y) =

f
2

i
6x2

sy

Estamos interesados en el operador Laplacian por que este es cero cuando la razon de intensidad

cambia en el plano de la imagen. Por ejemplo, supongamos que:
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oY) =X+ y° (7.21)

Para procesar (7.20) necesitamos tomar la segunda derivada parcial con respecto a cada coordenada,

para obtener:

52 sy (722)

Sustituyendo (7.22) en (7.20) obtenemos:

A28, y) = 4 (7.23)

Ahora afirmamos que la primera y segunda derivada de una funcion uniforme pudiera ser aproximada
a una convolucion sobre tres ejemplos espaciados. Esta aseveracion forma las bases de los detectores
de bordes 3*3. La convolucién es usada para crear la equivalencia computacional de las series de
Taylor para aproximarse a la derivada [Lyon 99].

Para entender como aplicar el operador Laplaciano a la imagen discreta, considere una ventana de 3*3

centrada sobre el pixel localizado en f[x][y], dado por:

f(x—l)(y+ 1) f(x)(y+ 1) f(x + 1)(y+ 1)
x=2)y) 10 fx+1)(y)
fc-0ly-1) feoly-1) fex+ly-1) (7.24)

Aproximamos la primera derivada parcial en la direccién x (de la derecha al centro) como:

51,
— = f(x+ 1)(y) - fX)-(y)
o (7.25)

Podemos también aproximar la primera derivada parcial en la direccion x (del centro a la izquierda)
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como

of
Lo 1(y) - flx—1)(y)
X (7.26)

La segunda derivada parcial con respecto a x, es aproximada restando (7.25) de (7.26) para obtener:

5t &f,
52‘; - 5_)(' = 2 1(0(y) - flx - 1)(y) - f(x + 1)(y)
N (7.27)

Similarmente, podemos aproximar la primera derivada parcial en la direccion y (de arriba hacia el

centro) usando:

of
ooy + 1) - £(0:(y)
5y (7.28)

También aproximamos la primera derivada parcial en la direccion y (del centro hacia abajo) con:

of
T f(y) - f-(y - 1)
5y (7.29)

De la misma forma que en la direccion x, formulamos la segunda derivada parcial, con respecto a vy,
restando (7.28) de (7.29) para obtener:

of & f
éz—fz - 5—:’ S 1= 21000) - t0(y - 1) - feoly + 1)
5y (7.30)

Ahora sustituimos (7.30) y (7.28) en (7.20) para obtener la aproximacion del operador Laplaciano

sobre un kernel 3*3.
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A2 10, y) = 2-100-(9) = (x= 1)) = 1+ 1) 1) + 2 100-9) - 100-(y - 1) = 100-(y + 1) (7.31)
Que simplifica a:
A2 106 y) = 4 100-(9) - 1(x= 1)-() = 1+ 1)) = 100-(y - 1) - 100-(y + 1) (7.32)

La aproximacion de (7.32) es procesada por convolucién con un kernel Laplaciano 3*3, dado por:

| T .II"- " '.' ) J I' I\ _-j'.-., ::I":.' =

Figura.7.17 Antes y Después de Aplicar un Operador Laplaciano [Lyon 99].

public void laplacian3() {
float k[][1 =4
{0,-1, 0},
{-1, 4,-1},
{0,-1, 0}
o

convolve(k);
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La Figura 7.17 muestra el mandril antes y después de aplicar un operador Laplaciano, la imagen fue
previamente pre-procesada, aplicamos la escala de grises, enseguida un filtro paso bajas, tipicamente
el filtro consiste en la suma de los pesos de todos los pixeles en la vecindad, dividido entre algun
factor de escala. El factor de escala intenta que todos los elementos de los pesos sumen uno o sea que
aplicamos el filtro promedio. Después de realizarle el pre-procesamiento a la imagen aplicamos el
operador Laplaciano descrito previamente, y posteriormente invertimos la imagen con el propdsito de

visualizar con mayor claridad los bordes del mandril.

La Figura 7.18 muestra el comportamiento de las estrategias cuando aplicamos el operador Laplace a
800 iméagenes heterogéneas en diferentes formatos (GIF y JPEG), como podemos observar en la
figura, la estrategia genética, mejora el tiempo de respuesta en cinco minutos en comparacion con la
estrategia de la Cola Mas Corta (CMC) y en un poco mas de 13 minutos si la comparamos con la otra
estrategia adaptativa (Umbral). También observamos como la estrategia genética genera tiempos de
respuesta bastante considerables en comparacién con las estrategias no-adaptaivas (Round_Robin y

Aleatoria).

25.00;

20.00

15.001

10.00

5.00 L]

0.00

Zanética =M C Lmbral Found Rabin Aleatoria

Estrategia Genética C.M.C, Umbral Round Robin Aleatoria
Tiempo (Min.) 10.02 15.02 23.03 17.03 18.03

Figura 7.18 Tiempo de Respuesta ( Operador Laplace). Balanceo Dinamico de Carga Heterogéneo en

el Procesamiento Distribuido de Iméagenes.
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7.6.3 Operador Roberts.

Los operadores de gradiente (derivada) en general tienen el efecto de magnificar el ruido subyacente
en la imagen. Para compensar ese efecto, tanto el operador de Roberts como el resto de los operadores
de extraccién de vecindad, utilizados como extractores de bordes, tienen la propiedad afiadida de
suavizar la imagen, eliminando parte del ruido subyacente y, por lo tanto, minimizan la aparicion de
bordes falsos debido al efecto de magnificacion de ruido por parte de los operadores de derivada
[Lyon 1999].

Sobre una ventana w de 2*2, asignamos pixeles a una matriz lineal, p:

W_(pw) p(m:[ FO) f(x+1)(y)}
P2 »(3))

fx)(y+1) fx+1)(y) (7.33)
Definimos la diferencia de operadores sobre las diagonales principal y secundaria como
Au = p(0) — p(3),4v = p(1) - p(2) (7.34)

El médulo es aproximado, usando:

|Af (x, y)| = \/Auz Y (7.35)

Este es Ilamado el operador de cruzamiento de Roberts [Pajares 2004]. Desde el punto de vista de la
implementacidn, tipicamente comenzamos con una imagen en color. La imagen en color es convertida
en una imagen de escala de grises y la deteccion de bordes es ejecutado usando (7.35). La Figura 7.19
muestra el resultado de aplicar el método de Roberts2, el método colorToRed procesa el valor

promedio de cada pixel y copiamos este al plano rojo:
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Figura.7.19 Antes y Después de Aplicar un Operador Roberts [Lyon 99].

public void colorToRed() {
for (int x=0; x < width; x++)
for (int y=0; y < height; y++)
r[x][y] = (short)
((r[x1Iy1 + 9lxIly]l + bIX]LyD) / 3);

El método roberts2 es como sigue:

public void roberts2() {
colorToRed();
int p[] = new int[4];
float delta_u = 0;
float delta_v = 0;
short t;
for (int x=0; x < width-1; x++)
for (int y=0; y < height-1; y++) {
p[0] = rIX]LyI;

Procesamiento Distribuido de Imagenes 159



p[1] = r[x+1][y];
p[2] = r[X][y+1];
p[3] = rix+1][y+1];

delta_u = p[0] - p[3];
delta_v = p[1] - p[2];

t = (short)

Math.sgrt(delta_u*delta_u + delta_v*delta_v);
rixIyl =t
alxIlyl = t;
bIX]lyl =t;

}
short2lmage();

¥

La matriz p del método roberts2 es colocada de acuerdo con (7.33). El gradiente es procesado usando

(7.34) y es colocado dentro de t.

12.00
10.00

8.00
6.00 e

L

4.00
2.00 /
0.00
>enética CMC Umbral Found Robin Aleatoria
Estrategia Genética C.M.C. Umbral Round Robin Aleatoria
Tiempo (Min.) 9.02 11.01 10.01 11.01

Figura 7.20 Tiempo de Respuesta ( Operador de Roberts). Balanceo Dinamico de Carga

La Figura 7.20 muestra el comportamiento de las estrategias cuando aplicamos el operador de Roberts
a 800 imagenes heterogéneas en diferentes formatos (GIF y JPEG), como podemos observar en la
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figura, la estrategia genética, mejora el tiempo de respuesta en casi cuatro minutos en comparacion
con la estrategia de la Cola Més Corta (CMC) y en casi 9 minutos si la comparamos con la otra
estrategia adaptativa (Umbral). Tambien observamos como la estrategia genética genera tiempos de
respuesta bastante considerables en comparacion con las estrategias no-adaptaivas (Round_Robin y

Aleatoria).

7.7 Conclusiones.

El desarrollo de equipos cada vez méas sofisticados en diversos campos de aplicacion donde las
imagenes constituyen la base hace que el tratamiento de las iméagenes sea algo inherente al desarrollo
tecnolégico. A modo de ejemplo, citemos dos casos de especial relevancia: a) medicina, donde los
sofisticados equipos PET (Positron Emisién Tomography), resonancia magnética, rayos X, etc., se
verian mermados en su potencialidad de diagnosis de no ser por un tratamiento apropiado de las
imagenes digitales que generan; b) observacion de la tierra, donde los sensores acoplados en los
satélites artificiales son capaces de proporcionar imagenes en las que se pueden observar detalles de
hasta 0.6 metros de tamafio; gracias al tratamiento de las imagenes que generan es posible detectar
zonas deforestadas, evolucidn de fendmenos meteoroldgicos, etc. El objetivo de este trabajo fue doble:
por una parte mostramos como se pueden adaptar diferentes métodos del tratamiento de imagenes a
nuestra arquitectura y por otra demostramos como nuestra estrategia genera mejores resultados en este
tipo de aplicaciones utilizando como meétrica de desempefio el tiempo global y el rendimiento del

sistema.
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Capitulo 8. Analisis Comparativo de las Estrategias de Balanceo de Carga en un Sistema de

Verificacién Automatica de Firmas Manuscritas Off-Line.

En este capitulo se realiza un analisis comparativo de las estrategias de balanceo de carga en un
sistema de verificacion de firmas off-line [Bigus 01], [Hilera 00], [Justino 01], [Lee 96], [Martinez 04],
y [Plamondon 00]. EIl sistema de verificacion fue basado sobre una arquitectura que opera en dos
fases, la fase de entrenamiento y la fase de verificacion. La fase de entrenamiento es formada por los
estados de extraccion de la firma, preprocesamiento y extraccion de caracteristicas y la generacion del
modelo. La fase de verificacion tiene etapas que son altamente similares a la fase de entrenamiento, en
esta se comparten las tres primeras etapas y en la cuarta etapa las caracteristicas extraidas de la firma
son comparadas utilizando un clasificador de redes neuronales artificiales BPNN (Back-Propagation
Neural Network) versus las caracteristicas obtenidas en la fase de entrenamiento. Después de conocer
el analisis comparativo de nuestras estrategias en el sistema de verificacion, mostramos el trabajo a
futuro que pretendemos realizar para lograr el equilibrio de carga en un sistema distribuido de gran
escala. Un modelo Fuzzy-Logic en conjunto con el algoritmo distribuido Request for Bids es
propuesto para lograr dicho equilibrio de carga [Yen 99], [Yu 04] y [Ferber 99]. Los resultados
simulados preliminares son alentadores ya que demuestran como esta propuesta puede ser factible,
concluimos el capitulo dando a conocer nuestras conclusiones generales y algunas publicaciones que

se realizaron acerca de nuestro trabajo.

8.1 Introduccion.

Verificar una firma manuscrita consiste en determinar si, dado un conjunto de ejemplares de la firma
de una persona, un ejemplar adicional de dicha firma fue realizado por la misma persona. En este
sentido, la verificacion de firmas se convierte en un autentificador de la personalidad. Una firma puede
ser verificada on-line y off-line. En el primer caso, una pluma instrumentada o una tableta
digitalizadora es utilizada para “capturar” la forma de la firma y la dindmica del movimiento de la

mano [Martinez 04], requiriendo por supuesto de la presencia del firmante.

La técnica off-line se refiere a situaciones en que la firma fue realizada previamente sobre papel y es

capturada como imagen [Martinez 04], por lo que la riqueza de la informacion dinamica es perdida y
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es basicamente irrecuperable. En ambos métodos, una vez que se cuenta con la firma, se procede a
extraer de ella un conjunto de caracteristicas que deben ser confiables tanto para reconocer firmas
genuinas como para rechazar falsificaciones, aun las del tipo bien realizadas (skilled forgeries); el
conjunto de caracteristicas es calculado o extraido de cada una de las firmas de muestra, con lo cual se
conforma un conjunto de patrones que a la vez debe servir para el entrenamiento y prueba de un
clasificador. El trabajo del clasificador es “aprender” el comportamiento habitual de las caracteristicas
en una firma para posteriormente “comprobar” si dichas caracteristicas se comportan “igual” en una
firma de prueba. En términos de problema de investigacion, la verificacién de firmas off-line es un
problema en el cual los desempefios que se pueden obtener no pueden ser tan altos como en el caso de

la verificacion on-line, debido a la falta de informacién dinamica.

8.1.1 Trabajo Previo en Verificacion de Firmas Manuscritas Off-Line.

La verificacion de firmas fuera de linea ha sido un problema de investigacion vigente desde hace
varias décadas y en diversos paises [Plamondon 00], con muchas aplicaciones practicas potenciales.
En [Justino 01], los autores identifican las tres clases de falsificaciones que se describen en la Tabla
8.1.

\[o} Nombre Descripcion

1 Falsificacion |[No se hace intento para reproducir el
Aleatoria |aspecto de la firma genuina. No se desea
parecido entre la firma autentica y la
falsificacion.

2 Falsificacion |La firma es copiada descuidadamente; no
Simulada |muy detallada o precisa. La firma falsa
“tiende” a parecerse a la genuina.

3 | Falsificacion |La firma es muy similar a la genuina.

Habil

Tabla 8.1 Tipos de Falsificaciones Acorde a Justino [Justino 01].

En la literatura relativa a la verificacion off-line generalmente se han obtenido buenos desempefios
(porcentaje de error de clasificacion) ante la falsificacion aleatoria, como en [Justino 01] del orden del
0.38% o0 en Drouhard del 3% [Martinez 04]; sin embargo, ante la falsificacion simulada y la

falsificacion habil el porcentaje de clasificacion errénea crece dramaticamente, y por sélo mencionar
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un caso citemos a Fang en [Martinez 04] quien reporta hasta un 33.7%; sin embargo, esta situacién no
esta relacionada con la habilidad del investigador sino con la naturaleza misma del problema de
verificacion off-line, en gran medida por la pérdida de la informacion dinamica; un factor que agrava
el problema de los altos indices de error ante la falsificacion habil es debido a que generalmente debe
prepararse un modelo de firmar de un individuo basado solamente en unas pocas muestras, tantas
como 8 a 15 [Plamondon 00], lo cual genera incertidumbre probabilistica tanto para reconocer firmas

genuinas como para rechazar falsificaciones.

Otro de los problemas principales en la verificacion off-line es el de establecer y extraer de las firmas
de muestra un conjunto de caracteristicas que sea lo suficientemente repetitivo como para permitir alta
capacidad de reconocimiento de especimenes genuinos de prueba y lo suficientemente discriminante
como para rechazar falsificaciones. En la literatura del tema se pueden encontrar basicamente tres
aproximaciones para la generacién de caracteristicas; una consiste en aislar y caracterizar algunos
segmentos de la firma (curvatura, smoothness) y otra bien superponer una cuadricula (gris) a la firma
y considerar cada elemento (recuadro) de la cuadricula como un area a ser caracterizada; un ejemplo
clasico de este ultimo lo tenemos en Sabourin 1994 y Sabourin 1997 [Martinez 04]; en ambos casos
se busca una representacion explicita, a través de vectores descriptivos de los valores de cada
caracteristica. En ocasiones se ha permitido traslapamiento de los recuadros que se consideran para
representar la firma, como en Murshed 1995, en el cual Murshed y otros usaron cuadricula de 16x16
pixeles con un traslapamiento del 50% [Martinez 04]. Finalmente se encuentran las aproximaciones
basadas en esquemas en los que las caracteristicas estan implicitas en parametros de alguna clase,
como en el caso de Gouvéa 1999 [Martinez 04], quien usé redes neuronales en su version

autoasociativa.

En la ultima etapa, la del clasificador, se trata de decidir si la firma es genuina o no. Redes neuronales
de diversos tipos se han utilizado [Plamondon 00]; y modelos ocultos de Markov [Justino 01] y de
otros clasificadores menos sofisticados, como el de los k-vecinos mas cercanos Yy el distancia minima
con medida de Mahalanobis [Martinez 04]. Sin importar el tipo de clasificador, los resultados
reportados ante falsificaciones habiles siguen muy por debajo que los logrados bajo verificacion on-
line [Martinez 04].
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8.2 Redes Neuronales.

La red neuronal biologica (cerebro) es la responsable de todos los fendmenos de pensamiento,
emocion, aprendizaje y de realizar las funciones sensoriales y motoras. El elemento bésico de esta red
es la neurona que consta basicamente de un cuerpo celular mas o menos esférico del que sale una
rama principal llamada axon, y varias ramas mas cortas llamadas dendritas, el punto de contacto entre

un axén de una célula y una dendrita de otra célula es llamado sinapsis (ver Figura 8.1).

(A) Cuerpo celular
(B) Nucleo

(C) Axo6n

(D) Sinapsis

(E) Dendrita

(F) Terminal del axén

Figura 8.1 Estructura de las Neuronas del Cerebro Humano [Hilera 00].

Una de las caracteristicas que diferencian las neuronas del resto de las células vivas, es su capacidad
para comunicarse. En términos generales, las dendritas y el cuerpo celular reciben las sefiales de
entrada; el cuerpo celular las combina e integra y emite sefiales de salida. EI axén transporta las
sefales a los terminales axdnicos, que se encargan de distribuir la informacion a un nuevo conjunto de
neuronas. Por lo general, una neurona recibe informacion de miles de otras neuronas y, a su vez, envia

informacion a miles de neuronas mas [Hilera 00].

8.2.1 Red Neuronal Artificial (RNA).

Basada fuertemente en la metafora del cerebro humano, una red neuronal tiene cientos o miles de

procesadores (llamados unidades de procesamiento, elementos de procesamiento 0 neuronas)
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conectadas por cientos o miles de pesos adaptativos como se ilustra en la Figura 8.2. Aqui la neurona
desempefia un trabajo relativamente pequefio: recibe las entradas de sus neuronas vecinas o de fuentes

externas y usa estas para computar una sefial de salida, la cual es propagada hacia otras neuronas.

H . Salida
Sumas : Fucion
ponderadas: de
salida

(Soma)
(Dendritas) Wmn Neurona j
Entradas (Sinapsis)

Pesos

Figura 8.2 Representacion Esquematica de una Neurona Artificial [Hilera 00]
Una red neuronal provee una fécil forma de agregar habilidad de aprendizaje a una maquina. Hay
muchos diferentes tipos de redes neuronales, algunas se entrenan muy rapidamente y algunas
requieren mas pasadas sobre los datos antes que aprendan las tareas asignadas.
8.2.2 Tipos de Aprendizaje en la Redes Neuronales Artificiales.
Hay varios paradigmas o enfoques. Estos incluyen aprendizaje supervisado, no supervisado y
aprendizaje por reforzamiento. Muchos investigadores y desarrolladores de aplicacion combinan dos o

mas enfoques dentro de un sistema [Bigus 01].

Aprendizaje supervisado. Aqui la red neuronal cuenta con el apoyo externo de un “maestro” que le

informa si la salida producida por la red coincide con la salida deseada [Hilera 00]. La red hace una
prediccion basada sobre la entrada y si la salida difiere de la salida deseada la red es ajustada para
producir la salida correcta. Este proceso es repetido una y otra vez hasta que la red aprende a hacer

clasificaciones o predicciones exactas.
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Aprendizaje no supervisado. Es usado cuando la red necesita reconocer similitudes entre las entradas

de los datos. Los datos son presentados a la red y adaptados en particiones grupales. El agrupamiento
0 proceso de segmentacion continda hasta que la red coloca los mismos datos en los mismos grupos.
En este caso no existe un maestro, es decir, la red neuronal no conoce a priori las salidas que debe
generar, por lo tanto la red neuronal deberd extraer sin ayuda caracteristicas de los datos que se le

suministran.

Aprendizaje por reforzamiento. Es un tipo de aprendizaje supervisado usado cuando las entradas o

salidas de datos no estan disponibles. Este puede ser usado en casos donde hay una secuencia de
entradas y la salida deseada es solamente conocida después de que la secuencia especificada ocurre.
Este proceso identifica la relacion entre una serie de valores de entrada y un valor posterior de salida

que es llamado asignacion de crédito temporal.

8.2.3 Red Neuronal BPNN.

Back-Propagation es la arquitectura mas popular de red neuronal para el aprendizaje supervisado. Las
caracteristicas de topologia de conexion feed-forward, significa que los datos fluyen a través de la red
en una sola direccion, y usa una técnica Ilamada backward propagation de errores, para ajustar la
conectividad de los pesos. Ademas de tener una capa de entrada y una de salida, una red Back-
Propagation puede tener una 0 mas capas escondidas. Una red Back-Propagation con una simple capa
escondida de procesamiento puede aprender a modelar funciones continuas cuando se tienen

suficientes unidades en la capa escondida (ver Figura 8.3).
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Capade Capa Capade
entrada oculta salida

—>Y1

—>Ym

Neurona i Neurona j

Figura 8.3 Arquitectura de una Red BPNN

Pasos de Entrenamiento.

La Figura 8.3 muestra un diagrama de una red neuronal Back-Propagation e ilustra tres pasos en el

proceso de entrenamiento.

Primero. Los datos son presentados en la capa de entrada y fluyen a través de la red hasta alcanzar las

unidades de salida. Este es Ilamado paso hacia delante (forward).

Segundo. La activacion o valores de salida representan la salida actual o predicado de salida de la red.

La salida deseada es también presentada a la red, por que esta es de aprendizaje supervisado.

Tercero. La diferencia entre la salida deseada y la salida actual es computada, produciendo el error de

la red. Este error es entonces pasado de regreso a través de la red para ajustar los pesos.

Cada entrada de la red toma un simple valor numérico, x; , que es usualmente escalado o normalizado a

un valor entre 0.0 y 1.0. Este valor llega a ser la entrada de la unidad de activacién. Enseguida
necesitamos propagar los datos hacia delante (forward), a través de la red neuronal. Por cada unidad de
la capa escondida, computamos la suma de los productos de las unidades de entrada y los pesos
conectados a esas unidades de entrada hacia la capa escondida. La suma es el producto (también
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Ilamado punto o producto escalar) para el vector de entrada y los pesos de la capa escondida. Una vez
que la suma es computada, agregamos el valor del umbral (threshold) y entonces pasamos esta suma a

traves de la funcion de activacion no lineal, f, produciendo la unidad de activacion y;. La formula

para computar la unidad de activacion en la capa escondida o de salida dentro de la red es:
y, = f(sumj =D xw, +¢9i) (8.1)

Donde los rangos de isobre todas las unidades nos lleva dentro de la unidad j, y la funcién de

activacion:
f(sum, )= He#_sumj (82)
Usamos la sigmoide o funcion logistica para f .
La formula para calcular los cambios de los pesos.
Aw; = 775j Y (8.3)

Donde w; es el peso conectando una unidad i a una unidad j, » es el parametro de la razon de
aprendizaje, o, es la sefial de error para esa unidad, y y; es la salida o valor de activacion para la

unidad i. Para las unidades en la capa de salida, la sefial de error es la diferencia entre la salida deseada

t, y lasalida actual y; multiplicada por la derivada de la funcion de activacion logistica.

J; =(tj —yj)fj'(sumj) (8.4)

Por cada unidad en la capa escondida, la sefial de error es derivada de la funcién de activacion
multiplicada por la suma de los productos de los pesos y su correspondiente sefial de error. Por lo tanto

para la unidad j escondida.
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o) = fj,(sumj)zé‘kwjk (8.5)
Donde k es el rango de los indices recibidos para las unidades de salida js.

Una modificacion comun de la regla de los pesos actualizada es el uso del término momento «, para
evitar la oscilacion de los pesos. Por lo tanto, el cambio de los pesos, llega a ser una combinacion del
cambio de peso actual, mas una fraccion (rangos « de cero a 1) del cambio de peso anterior. Esto
complica la implementacion por que nosotros ahora tenemos almacenados los cambios de pesos de un

paso anterior.
Aw; (n+1)=nd,y, + arw,(n) (8.6)

Cuando el peso cambia es sumado sobre una presentacion entera de el conjunto de entrenamiento, la
funcién de minimizacion del error ejecutada es llamada gradiente descendente. En la practica, la
mayoria de la gente actualiza los pesos de la red después de que cada vector de pesos de entra es

presentado.
8.3 Arquitectura del Verificador.

El verificador de nuestro reconocedor automatico de firmas manuscritas off-line se muestra en la
Figura 8.4; se distinguen dos fases: la de entrenamiento (parte superior) y la de verificacion (parte
inferior). El objetivo de la fase de entrenamiento es generar un modelo matematico por cada firmante,
mientras que en la fase de verificacion lo es realizar la verificacion misma. A continuacion se

describen los bloques constitutivos de cada etapa.
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Figura 8.4 Arquitectura del Verificador.

8.3.1 Fase de Entrenamiento.

Los blogues de la fase de entrenamiento se encuentran en la parte superior de la Figura 8.4y se

describen a continuacion.

8.3.1.1 Adquisicion de las Firmas.

El primer bloque es el de adquisicion de imagenes con firmas, y es efectuado con un escaner. Con el
escaner se adquiere a una resolucion de 300 dpi’s una imagen que contiene hasta 12 firmas. Las firmas
son escritas en una hoja blanca de papel tamafio carta; las firmas son escaneadas en escala de grises
para hacer el proceso insensible a las variaciones en el color de la tinta de la pluma. Un ejemplo para

un firmante ficticio “John Doe” se muestra en la Figura 8.5.
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Figura 8.5 Adquisicion de una Imagen con 12 Firmas Manuscritas Off-Line a 300 dpi’s.
8.3.1.2 Extraccion de las Firmas y Preprocesamiento.
La imagen escaneada contiene 12 firmas igualmente espaciadas, por lo que la extraccién de la firma
del fondo no es problematica y se efectia simplemente recortando sub-imagenes de la imagen

completa; cada sub-imagen cuenta con una firma. Ver algunos ejemplos de este proceso en la Figura
8.6.

Sistema de Verificacion de Firmas Off-line 172



Figura 8.6 Firmas Extraidas del Fondo de la Pagina.

Binarizar la imagen utilizando un umbral especifico por imagen. Una mayor explicacion sobre la

binarizacion de una imagen se puede observar en la unidad 7, especificamente en el apartado 7.2.4.

8.3.1.3 Extraccion de Caracteristicas de la Firma.

En esta parte de la arquitectura se extraen las caracteristicas discriminantes. Para extraer las
caracteristicas de la imagen de la firma (primeramente se deben de definir las caracteristicas y después

ejemplificamos como extraerlas).

8.3.1.3.1 Definicién de las Caracteristicas.

Dado que solamente se cuenta con la informacion estatica de la firma manuscrita, el problema de
verificar una firma es de mayor complejidad que en la verificacion on-line si la meta es rechazar
falsificaciones habiles. Nuestra estrategia de verificacion esta basada en el método de verificacion de
firmas manuscritas usado por expertos humanos. Los elementos en los que se basa un verificador
humano, de acuerdo con Slyter 1995 [Martinez 04], incluyen elementos estaticos y dinamicos. Los
elementos estaticos tienen qué ver con la forma o el disefio de la firma. Los elementos dindmicos
incluyen la presion absoluta, las variaciones de presion y la velocidad, agrupados en lo que Slyter

[lama “el ritmo”. El ritmo y la forma se mezclan durante la ejecucion de la firma en una forma Unica
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para cada individuo, lo cual denota los habitos desarrollados al realizar consecutivamente y por mucho
tiempo su firma; por lo tanto, cualquier intento de verificar una firma debe considerar el balance entre
el ritmo y la forma. En [Plamondon 00], Plamondon establece que existe un cierto consenso entre los
investigadores del area en el sentido de que las caracteristicas para verificacion automatica deberian
reflejar, de una forma u otra, las caracteristicas que los verificadores expertos utilizan; en este trabajo
se ha realizado una adaptacion de dichas caracteristicas al problema de verificacion por medios

computacionales, como a continuacion se explica.

Los componentes del ritmo (rythm) son la velocidad, la presion y las proporciones de los “caracteres”
en la firma. La velocidad, segun se conoce de diversas publicaciones de verificacion de firmas on-line
Baron 1989, Plamondon 1988 y Fasquel 2001 [Martinez 04], es proporcional al grado de curvatura de
un trazo. Entre mas recto sea un trazo, mas velozmente fue realizado. Los cambios en el sentido de la
escritura, esto es, cambiar de izquierda a derecha o de arriba a abajo y viceversa, indican una
interrupcion en el flujo del movimiento, lo cual eventualmente implica una velocidad de escritura cero.
Si el trazo en el papel es continuo entonces dicho trazo describe una curvay la amplitud de la curva es
indicativa de la velocidad “promedio” con que fue realizado el trazo. En general, una curva implica
baja velocidad. Nétese que para una firma estatica esta es una medida cualitativa. Como consecuencia,
la distribucion de curvas en la firma es un indicativo de la distribucion de la velocidad de firmado.
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Figura 8.7 Elementos Estructurantes para Detectar Curvas [Martinez 04]

Utilizando morfologia matematica y con un conjunto apropiado de elementos estructurantes es posible
detectar para una firma cualquiera la posicion de los trazos curvos (o equivalentemente, regiones de
baja velocidad). La Figura 8.7 muestra un conjunto de elementos estructurantes. La operacion
morfoldgica aplicada es la erosion. Al aplicar la erosién a la imagen de la firma con los elementos de
la Figura 8.6, se detecta la presencia de trazos curvos y su distribucion en la imagen firma. La
cantidad de pixeles que quedan “encendidos” en la imagen erosionada pasard a formar parte del
vector de caracteristicas. El nimero total de elementos estructurantes utilizados para las regiones de

baja velocidad es de 36.
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Figura 8.8 Elementos Estructurantes de Alta Velocidad e Inclinacion[Martinez 04]

La inclinacion general de la firma, la estructura global y las regiones de alta velocidad se encuentran
relacionadas con los trazos rectos; los trazos rectos pueden existir en diferentes inclinaciones. En [Lee
96], los autores propusieron un conjunto de elementos estructurantes para detectar trazos. En este
trabajo, el conjunto de dichos elementos es retomado y ampliado, y los elementos estructurantes
respectivos se muestran en la Figura 8.8.

Las componentes de la forma o disefio son las micro-formas, la forma de los caracteres y las formas
conectivas (enlaces entre una parte de la firma y otra). Algoritmicamente hablando, estas
caracteristicas son dificiles de aislar en una firma, y ademas de un ejemplar al siguiente de una misma
firma no siempre aparecen los mismos trazos, 0 en ocasiones se generan durante el firmado trazos “de
ruido”, que no tienen qué ver con el estilo en general adoptado por el firmante. En este trabajo, dado

que los elementos estructurantes de las Figuras 8.7 y 8.8 no solamente estan orientados a detectar
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velocidades, sino que por su naturaleza también describen la forma de la firma, consideraremos los

elementos de forma como implicitos en los del ritmo.

Figura 8.9 Deteccion de Areas de Baja Velocidad.

8.3.1.3.2 Ejemplo de Extraccion de las Caracteristicas.

La Figura 8.9 muestra la deteccion de puntos de baja velocidad en la firma de “John Doe”. Noétese en
primer lugar los segmentos de firma subrayados y etiquetados como a y b. EIl segmento a representa
tipicas ondulaciones presentes en las firmas; el punto indica la posicion en que los cambios de sentido
en la escritura fueron detectados y representan puntos de muy baja velocidad. En el caso del segmento
b, el punto indica los cuatro puntos de baja velocidad en el trazo “D’’; sin embargo, es instructivo
notar que, en un orden de izquierda a derecha, los primeros tres puntos de muy baja velocidad (cambio
abrupto en el cambio de direccion), mientras que el cuarto es de velocidad moderadamente baja,

reflejo de una curvatura mayor.

Una gréfica del vector caracteristico para la firma de “John Doe” se muestra en el lado izquierdo de la
Figura 8.10. Cada valor en dicho vector representa el numero de pixeles “encendidos” (que valen 1) en
la matriz que representa a la imagen erosionada; dicho nimero es igual al nUmero de ocurrencias del
elemento estructural en la imagen. En el lado derecho de la Figura 8.9 se muestra la grafica de 10
vectores caracteristicos correspondientes a la misma cantidad de firmas de “John Doe”. Notese la

repetibilidad en los valores entre los vectores.
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Figura 8.10 Vectores Caracteristicos de 10 Firmas de “John Doe™.

8.3.1.4 Generacion del Modelo.

En esta sub-seccion se explica la generacion del modelo de la firma y se incluye el disefio del

clasificador.

8.3.1.4.1 Modelo de la Firma y Clasificador.

Después de que la firma ha sido binarizada, aplicamos los siguientes pasos para generar el modelo de

la firma y clasificador.

Filtrado Morfoldgico.
Generacion de Patrones de Entrenamiento.

Arquitectura de la Red Neuronal Back-Propagation (Clasificador).

> wonpoE

Entrenamiento del Clasificador.

1. Filtrado Morfoldgico.

La idea basica del procesamiento de imagenes morfoldgicas es que el elemento estructural sea usado
para examinar un conjunto de imagenes. El centro del elemento estructural es movido de un pixel al

proximo en la imagen. Un conjunto de operaciones es usado entre el elemento estructural y la parte de
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la imagen que es traslapada con este elemento. El conjunto de operaciones produce informacion
estructural acerca de la imagen. Historicamente, el procesamiento de imagenes morfoldgicas es con
imagenes binarias y procesamiento de imagenes en escala de grises. En este caso, solo trabajaremos el
caso binario y la operacién morfologica utilizada es la erosién. El fundamento matematico del filtrado
morfoldgico y una explicacion mas detallada de la erosion pueden observarse en el anexo B de este

escrito.

y

0 1|1
1 *1| 1
2 1111

Elemento Estructurante EE1 con Centreoide * (1,1).

0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Ol*0]J]0]O0]1]|]1]1 OloJoJojo]1]1
O I T I A 1lofofo]o]ofo
2(oJofa1f2]o0]1 2lo|ofo]Jo]ofo
3(2]af2fz2]2]1 3[(oJojofo]o]o
4(1]12]212]0]0]12 4(1|l2f[o]Jo0o]Jo0]oO
5222|201 5(2]Ja2]|ofo]o]o
Imagen Original A con Imaggr,l Resultante C de la

Centroide (0,0). Erosion con el Elemento

Estructurante EE1.

Figura 8.11 Erosion de una Imagen A con EE1 como Elemento Estructurante.
La Figura 8.11 muestra claramente como queda la imagen (imagen C) después de aplicarle la

operacion morfoldgica de la erosion con el elemento estructurante EE1. Las coordenadas siguientes

denotan los bits encendidos (unos) de cada una de las imagenes:
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(0,0) (1,0) (2,0
EE1=4(0,1) (1,1) (2,2)
0,2) (1,2) (2,2)
(3,0) (4,0) (5,0)
0,1) (1,1) 2,1) (3,1) (4,1) (5,1)
(2,2) 3,2) (5,2)
0,3) (1,3) (2,3) (3,3) (4,3) (5,3)
0,4) (1,4) (2,4) (5,4)
(0,5) (1,5) (2,5) (3,5) (5,5)
(4,0) (5,0)
EE1I® A=4(0,4) (1,4)
(0,5) (1,5)

2. Generacioén de Patrones de Entrenamiento.

En la Tabla 8.2 se observan los patrones de entrada que le seran suministrados a la red neuronal,
notese que cada fila de la tabla es considerado como un patron (o ejemplo de entrenamiento), por lo
tanto de acuerdo a la Tabla 8.2 podemos generar un total 110 patrones de entrenamiento por cada
firmante que la red neuronal tendrd que aprender para identificar a un firmante especifico. En general

la Tabla se encuentra dividida en las siguientes secciones:

Patrones Reales: Corresponden de la fila 1 a la 10 y son formados por la erosion de cada una de las
10 firmas de un solo firmante (nuestro firmante ficticio “John Doe”). Nétese que cada columna de esta
seccion corresponde a un valor que representa el numero del elemento estructurante con el cual se
erosiono dicha firma, por lo tanto el nUmero entero que aparece en la columna es la sumatoria de los
bits encendidos (unos) que quedaron después de erosionar la firma con el elemento estructurante en

cuestion, cada renglon es un vector de caracteristicas.

Patrones Sintéticos Positivos: Corresponden de la fila 11 a la 60. Para obtener una columna de estos

10
numeros se generan numeros aleatorios en un rango de EZ X, o endonde xes el valor de cada
k=1

celda EE de la Tabla 4.2 a lo largo de las firmas F;,F,, Fs,..., Fg.
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Patrones Sintéticos Negativos: Corresponden de la fila 61 a la 110. Para obtener una columna de

estos nimeros se generan nimeros aleatorios en un rango de 1.0 y 300.0.

Elemento Estructurante (ocurrencias en la firma)

Parte del Numero
Patron de EE1 |EE2 EE3 EE4 EE5
Firma
F1 1153 | 829 | 568 | 448 | 405 | - 393
F2 1077 | 696 | 447 | 369 | 331 | - 227
Real F3 1221 | 817 | 535 | 427 | 368 | ------- 393
F10 1238 | 856 | 516 | 386 | 317 | ------- 276
F11 1117 | 745 | 549 | 431 | 270 | --o- 340
F12 1135 | 879 | 541 | 311 | 359 | ----oe-- 352
Sintéticos F13 1083 | 723 | 450 | 397 | 272 | - 270
Positivos - - - - - - - i
F50 1176 | 858 | 460 | 392 | 314 | ------ 339
F51 247 | 252 | 156 | 213 | 247 | - 178
Sintéticos F52 73 295 | 221 [ 20 63 | -------e- 274
Negativos |  F53 80 124 | 10 [ 226 | 70 | --ooeee- 6
F110 137 | 201 | 47 | 32 | 164 | - 226

Tabla 8.2 Ejemplos de Entrenamiento para la Red Neuronal.

3. Arquitectura de la Red Neuronal Back-Propagation (Clasificador).

La arquitectura de la red neuronal de la Figura 8.12 esta compuesta por una capa de entrada con 54
neuronas, una sola capa oculta con 18 neuronas y una capa de salida con 8 neuronas con una funcién
tipo sigmoidal. Como puede observarse en la red neuronal en su capa de entrada, cada neurona recibe
un nimero que corresponde a cada uno de los elementos estructurantes, generando un total de 54
elementos estructurantes que son el mismo ndmero de neuronas en la capa de entrada de la red
neuronal, para este caso en particular los nimeros que se le suministran a la capa de entrada
corresponden al patron F1 de la Tabla 8.2. La razdn por la cual existen 8 neuronas en la capa de salida
es por que ante un patrén de (ejemplo de entrenamiento) estimulo suministrado a la red, esta debera

aproximar su salida deseada a 8 nimeros binarios que representan el identificador del firmante.
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Figura 8.12 Arquitectura de la Red Neuronal Recibiendo una Entrada (Firma) y una Salida Deseada

(Vector Binario que Corresponde al Identificador del Firmante).

4. Entrenamiento del Clasificador.

Después de que la arquitectura del clasificador ha sido disefiada el siguiente paso es entrenar el
clasificador de tal forma que sirva como herramienta de reconocimiento en la fase siguiente del
verificador. Los valores de inicializacion de la matriz de pesos se generan aleatoriamente; después de
varias pruebas, los parametros que determinan el entrenamiento se fijaron en los valores con los cuales
se alcanzé el mejor rendimiento de la red. El error cuadratico medio se considero como 0.003, el
numero maximo de iteraciones en caso de no alcanzar el error cuadratico medio fue determinado en
1000 iteraciones, la tasa de aprendizaje se establecié en un valor de 1E-20 para avanzar por la

superficie del error con incrementos pequefios de los pesos.
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8.3.2 Fase de Verificacion.

De la Figura 8.4, parte inferior, es evidente que las fases de entrenamiento y verificacion son
altamente similares, compartiendo las etapas de adquisicion de las firmas, extraccion de las firmas y
preprocesamiento, la extracciéon de caracteristicas de las firmas y algunos pasos de la generacién del
modelo.

Cuando un conjunto de firmas bajo prueba es presentado al verificador, los siguientes eventos tienen

lugar:

1.- Las primeras tres etapas de verificacion se ejecutan, las cuales generan las caracteristicas que dan
origen a los patrones de entrenamiento en cada una de las firmas,
2.- Después que los patrones de entrenamiento son generados, el clasificador ya no es entrenado

solamente verifica la firma declarando la firma como verdadera, o falsa en caso contrario.

Elemento Estructurante (ocurrencias en la firma) Salida de
Parte del Numero la Red
Patrén de EE1 EE3 EE4 EE5 Neuronal
Firma
F1 1153 | 4.6868 | 568 | 448 405 | --------- 393 4.9951
F2 1077 | 6.6339 | 447 | 369 331 | - 227 4.9992
o Real F3 1221 | 4.6552 | 535 | 427 | 368 | - 303 4.9953
Firmante
F10 1238 856 516 | 386 317 | - 276 4.9993
Sintéticos F11 98 12 6 9 0 | - 34 1.9233
Negativos
“Firmante F12 152 22 5 12 13 | - 34 2.9956
v

Tabla 8.3 Salidas Obtenidas por la Red Durante la Verificacion.

En Tabla 8.3 se pueden observar los resultados obtenidos en la etapa de verificacion al suministrarle a
lared 10 [1...10] firmas de un firmante “X” y 2 firmas [11...12] de un firmante “Y”. En la Tabla 8.3
podemos observar claramente que las 10 primera firmas generan resultados muy similares y los

resultados de las dltimas 2 firmas son totalmente diferentes, esto se debe a que la red neuronal fue
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entrenada para verificar las firmas del firmante “X”.

8.4 Andlisis Comparativo de las Estrategias de Balanceo de Carga en el Sistema de Verificacion
Automatica de Firmas Manuscritas Off-Line.

El sistema de verificacion de firmas off-line fue implementado en nuestra arquitectura de balanceo de
carga y fue evaluado con las diferentes estrategias de balanceo de carga descritas previamente. La
Figura 8.13 muestra el comportamiento de las estrategias cuando evaluamos 2400 firmas incluidas en
200 imagenes con formato (BMP), como podemos observar en la Figura la estrategia Genética, mejora
el tiempo de respuesta en 1.5 minutos en comparacion con la estrategia de la C.M.C. y en 20.01
minutos si la comparamos con la otra estrategia adaptativa (Umbral). También observamos como la
estrategia genética genera tiempos de respuesta bastante considerables en comparacién con las
estrategias no-adaptaivas (Round Robin y Aleatoria), si la comparamos con la estrategia Round_Robin
la estrategia Genética mejor6 el tiempo de respuesta en 18.97 minutos y en comparacion con la

estrategia Aleatoria, la estrategia Genética mejoro el tiempo de respuesta en 32.92 minutos.

60.00
50.00
40.00

30.00
20.00 e

L

10.00
0.00
zenética DN Umbral Found Robin Aleatoria
Estrategia Genética C.M.C. Umbral Round Robin [  Aleatoria
Tiempo (Min.) 26.44 27.94 46.45 45.41 59.36

Figura 8.13 Tiempo de Respuesta. Balanceo Dindmico de Carga en un Sistema de Verificacion de

Firmas Manuscritas Off-line.
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8.5 Conclusiones.

Se presentd un esquema de verificacion de firmas manuscritas fuera de linea, que se basd en el
fundamento conceptual utilizado por los verificadores humanos expertos para confeccionar un
conjunto de elementos estructurantes. Al erosionar una imagen firma binarizada con dichos elementos
estructurantes se detectaron diversos patrones de entrenamiento que sirven como entradas a una red
neuronal Back-Propagation, que fue entrenada posteriormente con estos patrones y algunos otros
patrones complementarios que nosotros decidimos Ilamar patrones reales, sintéticos y negativos, con
esto concluimos la primera fase del sistema a la que nosotros Illamamos fase de entrenamiento. Es
evidente que las fases de entrenamiento y verificacion son altamente similares, compartiendo las
primeras etapas Yy algunos pasos de la generacion del modelo. Cuando un conjunto de firmas bajo
prueba es presentado al verificador, el clasificador ya no es entrenado solamente verifica la firma

declarando la firma como genuina, o falsa en caso contrario.

La verificacion de firmas fuera de linea fue implementada en nuestra arquitectura de balanceo de carga
y fue evaluado con nuestras diferentes estrategias de balanceo de carga descritas previamente. En la
arguitectura nosotros observamos claramente como la estrategia genética obtuvo mejores tiempos de
respuesta en comparacién con las otras estrategias, confirmando una vez mas, que cuando la
granularidad y el tiempo de procesamiento se incrementan nuestra estrategia siempre sera la mejor

opcion.

El sistema desarrollado que se implemento en nuestra arquitectura de balanceo de carga reconoce
firmas genuinas sin ser todavia capaz de rechazar falsificaciones, por lo tanto, este, podria clasificarse
como reconocedor mas que como verificador, sin embargo su funcionalidad puede extenderse a la de
un verificador si en el conjunto de entrenamiento de la red neuronal se incluye en el conjunto de
ejemplos negativos algunas caracteristicas de firmas genuinas distorsionadas a modo de falsificaciones

con la cual la red neuronal aprendera a distorsionar falsificaciones habiles.
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Conclusiones Generales.

Las iteraciones globales son acopladas por arquitecturas llamadas middleware. La
arquitectura mas comun de middleware para aplicaciones orientadas a objetos
distribuidas es Common Object Request Broker Architecture (CORBA) [OMG 01]. El
balanceo de carga a nivel middleware soportado por Object Request Brokers (ORBs) tal
como CORBA, permite que los clientes invoquen operaciones sobre objetos distribuidos
sin considerar localizaciébn de objetos, lenguajes de programacion, plataforma de

sistema operativo, protocolo de comunicacion y hardware.

Ha habido importantes enfoques para extender funcionalidades de CORBA que
soporten balanceo de carga, por ejemplo, TAO [Ossama 0lab], VisiBroker
[Lindermeier 00], MICO [Puder 02], etc. Sin embargo esas iniciativas a menudo han
resultado ser disefios para aplicaciones y plataformas especificas. Para consolidar el
enfoque previo y resolver este problema la OMG disefio Request For Proposal [OMG
01b] con el proposito de establecer un estandar de balanceo de carga y monitoreo en
aplicaciones basadas en CORBA. El articulo de IONA Technologies [[ONA 02] pudo
ser considerado el trabajo mas relevante en esta area y la OMG ha recomendado esta
adopcion. Este articulo incluye tres estrategias que deberan soportar las
implementaciones: dos estrategias estaticas (Round-Robin y Random) mdés una
estrategia dinamica (Least-Loaded (LL)). La estrategia dinamica potencialmente se
desempefia mejor que la estatica por que ella considera la informacion de estado actual

para hacer decisiones de balanceo de carga.

La idea principal en este trabajo fue la de mejorar LL aplicando una estrategia
Genética, creemos que nuestro trabajo es original ya que no hay en la literatura otros
trabajos que traten de combinar este enfoque para mejorar el balanceo de carga
dindmico bajo CORBA. Nuestra estrategia fue implementada y evaluada en una
arquitectura de balanceo de carga construida por nosotros y mostramos que bajo ciertas

condiciones del sistema, nuestra estrategia obtuvo un mejor desempefio.

Considerando el tiempo global y el rendimiento del sistema de las graficas mostradas en

el capitulo 6, 7 y 8, podemos concluir que:
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En el balanceo dindmico de carga homogéneo:

e Nuestra estrategia es una buena opcién si la granularidad(peso) de los

requerimientos es delgada y la demanda de los clientes es baja.

o Nuestra estrategia es una excelente opcion si la granularidad de los

requerimientos es gruesa y la demanda de los clientes es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad es gruesa y la demanda

de los clientes es alta.

En el balanceo dindmico de carga heterogéneo:

e Nuestra estrategia es una excelente opcion si la granularidad heterogénea es

delgada y la demanda de los clientes es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad heterogénea es gruesa y

la demanda de los clientes es baja.

e Nouestra estrategia es la mejor opcion si la granularidad heterogénea es gruesa y

la demanda de los clientes es alta.

En el Procesamiento Distribuido de Imagenes.

e Nuestra estrategia es una excelente opcion, cuando la granularidad es gruesa y la

demanda del cliente es baja.

e Nuestra estrategia es la mejor opcion, cuando la granularidad es gruesa y la

demanda del cliente es alta.

En el Sistema de Verificacion de Firmas Off-line.
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Nuestra estrategia es una excelente opcion, cuando la granularidad es gruesa y la

demanda del cliente es baja.

Nuestra estrategia es la mejor opcion, cuando la granularidad es gruesa y la

demanda del cliente es alta.
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Anexo A. Algoritmos Genéticos.

Este anexo tiene como objetivo ilustrar como funcionan los Algoritmos Genéticos,
describe el funcionamiento del algoritmo genético dando un ejemplo sencillo para
disefiar una simple lata. Muestra la representacioén de cromosomas, funcién objetivo y
los operadores de seleccion, cruzamiento y mutacion en base al problema planteado, tal
como lo describe D. E. Goldberg [Golberg 89, 91], Randy L. Haupt and Sue E. Haupt
[Haupt 98] y Deb Kalyanmoy [Kalyanmoy 2001].

A.1 Introduccién.

En la ultima década, los Algoritmos Genéticos (AGs) han sido extensamente usados
como herramientas de busqueda y optimizacién en varios dominios de problemas,
incluyendo las ciencias, el comercio y la ingenieria. La razén primaria de su éxito es la

amplia aplicabilidad, facilidad de uso y su perspectiva global [Goldberg 89].

El concepto de AG fue primero concebido por John Holland para la Universidad de
Michigan. Después de esto, €l y sus estudiantes han contribuido mucho al desarrollo de
este campo. La mayoria del trabajo de bdsqueda inicial pudo ser obtenido en varios
Proceedings de Conferencias Internacionales. Sin embargo ahora existen varios libros
de texto sobre AGs [Goldberg 89, Gen 97, Holland 75, Michalewicz 92, Vose 99]. Una
descripcién mas comprensiva de los GA, junto con otros algoritmos evolutivos, puede
ser obtenida en el compilado Ilamado *“Handbook on Evolutionary Computation [Back
97]”. Tres Journals (“Evolutionary Computation Journal Published by MIT Press”,
“Transactions on Evolutionary Computation Published by IEEE” y “Genetic
Programming and Evolvable Machines Published by Kluwer Academic Publishers™),
estan ahora dedicados a promover la investigacion en el campo. Ademas, la mayoria de
las aplicaciones de los AGs pueden también ser obtenidas en varios Journals de

dominios especificos.

A.2 Definicion de Algoritmo Genético.

Koza define un Algoritmo Genético partiendo de los elementos basicos que deben tener
los AGs [Koza 92]:
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“El Algoritmo Genético, es un algoritmo matematico altamente paralelo que
transforma un conjunto (poblacion) de objetos matematicos individuales (tipicamente
cadenas de caracteres de longitud fija que se ajustan al modelo de las cadenas de
cromosomas), cada uno de los cuales se asocia con una aptitud, en una poblacion
nueva (es decir, la siguiente generacion) usando operaciones modeladas de acuerdo
al principio Darwiniano de reproduccion y sobrevivencia del mas apto y tras haberse
presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas (notablemente la

recombinacion sexual).”

A.3 Funcionamiento de un AG.

El siguiente modelo nos muestra los pasos basicos que haya que evaluar para el
desarrollo de alguna aplicacion en donde intervienen los AGs.

1. [Iniciar] Generar una poblacion aleatoria de n cromosomas (mejores soluciones del
problema)
2. [Fitness - Elitismo] Evaluar el fitness f(x) de cada cromosoma x en la poblacion y el
mejor es agregado a la nueva poblacién
3. [Nueva poblacion] Crear una nueva poblacion repitiendo los siguientes pasos hasta
que la poblacion este completa.

3.1 [Seleccion] Selecciona dos cromosomas padres de la poblacion de acuerdo a
su fitness (el mejor fitness, tiene mas oportunidad de ser seleccionado)

3.2 [Cruzamiento] Con una probabilidad de cruzamiento los padres forman
unos hijos. Si el cruzamiento no es llevado a cabo, los hijos son iguales a los padres.

3.3 [Mutacion] Con una probabilidad de mutacion mutar los hijos (en una
posicion del nuevo cromosoma).

3.4 [Aceptacion] Colocar los hijos en la nueva poblacién
4. [Remplazar] Usar la nueva poblacion para una corrida futura del algoritmo
5. [Probar] Si el fin de la condicién es satisfecha, detener, y, regresa la mejor solucién
en la actual poblacion.

6. [Fin de ciclo] Ir al paso 2.
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A.4 Algoritmos Genéticos Binarios.

Como su nombre lo dice, los AGs toman sus principios de trabajo de la naturaleza
genética [Haupt98]. La Figura A.1 muestra la analogia entre la evolucion biolédgica y un
AG binario. Ambos comienzan con una poblacion inicial aleatoria. En la parte izquierda
cada renglon de numeros binarios representa caracteristicas de uno de los perros en la
poblacion. Si estamos intentando crear un perro laudest bark, entonces solamente
algunos de los mejores perros loudest bark son seleccionados (en este caso, cuatro

mejores).

Caracteristicas asociadas con laudest bark son codificadas en una secuencia binaria
asociada con los perros. De esta nueva poblacion dos son seleccionados aleatoriamente
para crear dos nuevos cachorros. Los cachorros tienen altas probabilidades de ser
laudest bark por que sus padres tienen genes que los hacen loudest bark. Las nuevas
secuencias binarias de los cachorros contienen porciones de las secuencias binarias de
ambos padres. Estos nuevos cachorros remplazan los dos perros que no son lo

suficientemente loudest bark.

A.5 Trabajando los Principios de los AGs Binarios.

Los AGs son procedimientos de blasqueda y optimizacion que son motivados por los
principios de genética natural y seleccion natural. Algunas ideas fundamentales de
genéticos son prestadas y usadas artificialmente para construir algoritmos de busqueda
que son robustos y requieren minima informacion del problema. El principio de trabajo
de los AGs es muy diferente de la mayoria de las técnicas de optimizacion. Describimos
el trabajo de un algoritmo genético ilustrando el simple problema de disefio de una lata.
Una lata cilindrica es considerada para tener solamente dos parametros el diametro “d”
y la altura “h”. Consideramos que la lata necesita tener un volumen de al menos 300ml
y el objetivo de disefio es minimizar el costo para el material de la lata. Con esta
restriccion y el objetivo, primero escribimos el correspondiente problema de

programacion no lineal.
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Figura A.1 Analogia Entre un Algoritmo Genético Binario y La Genética Bioldgica

[Haupt 98].
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El parametro ces el costo del material de la lata por centimetro “cm” cuadrado, y las

variables de decision d y h son admitidas para variar en [dmin,dmax] y

[hmm N ]cm respectivamente.

A.5.1 Representando la Solucion.

La forma de usar AGs para obtener las variables de decision optima d y h que
satisfacen la restriccion g, y minimizan f , primero necesitamos representarlas en
cadenas (strings) binarias. Asumimos que debemos usar cinco bits para codificar cada
una de las dos variables de decision, por consiguiente hacemos la longitud de la cadena

igual a 10. La siguiente cadena representa una lata de diametro 8 cm y altura 10 cm:

01000 01010

R —
d h

Estas cadenas y sus correspondientes variables de decision son mostradas en la Figura
A.2. En esta representacion, los limites bajos y altos de ambas variables de decision son
consideradas en cero y 31, respectivamente. Con cinco bits para representar una variable

de decision, hay exactamente 2° o 32 diferentes soluciones.

23 h (d,h) =(8,10) cm
(Cromosoma)= 01000 01010

Figura A.2 Una Lata Tipica y la Representacion de su Cromosoma con Costo Igual 23
Unidades.

Escogiendo el limite bajo y alto como se describié anteriormente se permite al AG
considerar solamente valores enteros en el rango [0, 31], sin embargo los AGs no estan
restringidos para usar valores enteros, el hecho es que los AGs pueden ser asignados
para usar algun otro valor entero 0 no entero justamente cambiando la longitud de la

cadena y los limites bajo y alto.
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A.5.2 Asignando la Funcién Objetivo a una Solucion (Fitness).

Es importante reiterar que el algoritmo genético binario trabaja con cadenas que
representan las variables de decision, en vez de las mismas variables de decision. Una
vez que una cadena (o una solucién) es creada por un operador genético, es necesario
evaluar la solucion, particularmente en el contexto de la funcidn objetivo y funcién de
restriccion. En caso de no haber restricciones, el fitness de una cadena es asignado a un
valor que esta en funcion del valor de la solucion en la funcion objetivo. En la mayoria
de los casos, sin embargo el fitness se hace igual al valor de la funcién objetivo. Por

ejemplo, el fitness de la lata representada por una cadena “s” de 10 bits es:
F(s)=0.065|7(8) /2 + z(8)(10)|= 23 (A.2)

Asumiendo que ¢ = 0.065. Dado que el objetivo para la optimizacion aqui es minimizar
la funcion objetivo, se notard que una solucién con un valor de fitness pequefio
comparado con otra solucion es mejor. La Figura A.3, muestra el fenotipo de una
poblacion aleatoria de seis latas. El fitness de cada lata es marcado. Es interesante
marcar que dos soluciones no tienen un volumen de 300 ml y son penalizados
agregando un costo artificial extra. Actualmente serd suficiente notar que el costo
penalizado extra es lo suficientemente grande para causar que todas las soluciones
impracticas tengan valores de fitness peores que los que estdn en alguna solucion

practica.

Figura A.3 Una Poblacién Aleatoria de Seis Latas.
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A.5.3 Operador de Seleccion o Reproduccién.
El objetivo primario de un operador de reproduccion es duplicar las soluciones buenas y
eliminar las malas soluciones en una poblacion, mientras se mantiene la poblacién de
tamano constante. Esto se logra ejecutando las siguientes tareas.

1. Identificar las buenas soluciones en una poblacion.

2. Hacer multiples copias de las buenas soluciones.

3. Eliminar malas soluciones de la poblacion y por lo tanto multiples copias de las

buenas soluciones deben de ser colocadas en la poblacion.

T @ i
23 24
Ty @D
24
. .
24
+ 30

+30

—r} o
N
@+40 “ -

Figura A.4 Un Torneo que es Jugado Entre Seis Miembros de la Poblacion.

Existe un nimero de formas para lograr las tareas anteriores. Algunos métodos comunes
son la seleccion por torneo, seleccion proporcional y seleccién por clasificacion

[Goldberg 91].
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Seleccion por Torneo. Los torneos son jugados entre dos soluciones y la mejor solucion
es escogida y colocada en un area de reproduccion (mating pool). Otras dos soluciones
son tomadas nuevamente y otro slot del area de reproduccion es llenado, cada solucién
puede participar en exactamente dos torneos. La mejor solucién en una poblacién
ganara ambas veces, mas haya de hacer dos copias a la nueva solucién. Usando un
argumento similar, la peor solucion perdera en ambos torneos y sera eliminada de la
poblacion. En esta forma, alguna solucidn en la poblacion tendra cero, una o dos copias
en la nueva poblacién. Se ha mostrado que la seleccién de torneo tiene mejor o
equivalente convergencia y complejidad de tiempo computacional cuando es comparado

con algun otro operador de reproduccion que existe en la literatura [Goldberg 91].

La Figura A.4 muestra seis diferentes torneos jugados entre los miembros de la
poblacion vieja (cada uno obtiene exactamente dos torneos). Cuando las latas con un
costo de 23 unidades y 30 unidades son escogidas en forma aleatoria para el primer
torneo, la lata consistiendo de 23 unidades gana y se copia en el area de reproduccion.
Las proximas dos latas son escogidas por el segundo torneo y la mejor lata es colocada
en area de reproduccion nuevamente. Asi es como el &rea de reproduccion es formada
(ver Figura A.5). Es interesante notar como las mejores soluciones (tienen menos costo)
y se han obtenido multiples copias en el area de reproduccion y las peores soluciones
han sido descartadas esta es precisamente la propuesta de una reproduccion u operador

de seleccion.

Figura A.5 La Poblacion Después de un Operador de Reproduccion.

Seleccion Proporcional. Las soluciones son copias asignadas, el ndmero es
proporcional al valor de la funcién objetivo. Si la funcién objetivo promedio de todos

los miembros de la poblacion es f_, una solucion con una funcion objetivo f, obtiene

9
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un nimero esperado de copias f; / f,,, . Existen algunas variantes de esta técnica pero la

mas comun es por ruleta.

La Ruleta (RWS). La implementacion de este operador de seleccion puede ser pensada
como un mecanismo de ruleta, donde la rueda es dividida en N divisiones (tamafio de la
poblacion), donde el tamafio de cada uno es marcado en proporcion al valor de la
funcion objetivo de cada miembro de la poblacion. Después la rueda gira N veces, cada
vez se escoge la solucién indicada por el apuntador. La Figura A.6 muestra una ruleta

con 5 individuos teniendo diferentes valores en su funcion objetivo.

Solucion,i Fi pi Pi  piN
1 250 0.5 025 1.5
50 0.05 030 025
40.0 040 070 200
10.0 010 0.80 0.50
200 020 1.00 1.00

N B LN

Figura A.6 Una Ruleta con Cinco Individuos de Acuerdo a su Valor en la Funcion

Obijetivo. El Tercer Individuo Tiene Mayor Probabilidad de Seleccionarse.

Dado que el tercer individuo tiene mas alto valor en su funcién objetivo que los otros, se
espera que la seleccion de ruleta (RWS) seleccione la tercera solucion mas a menudo
que alguna otra solucion. Este esquema de RWS puede ser simulado facilmente sobre

una computadora. Usando el valor de la funcion objetivo F, de todas las cadenas, la

probabilidad de seleccionar la i" cadenaes p, =F, /ZT=1 F; . Después la probabilidad

acumulada (Pi:z:ilpj) de cada cadena puede ser calculada agregando las

probabilidades individuales del tope de la lista. Esto es la cadena de méas abajo en la

poblacion tiene una probabilidad acumulada (PN ) igual a 1. El concepto de ruleta puede

ser simulado haciendo que la i™ cadena en la poblacion represente los valores de

probabilidad acumulada en el rango [Pi_l, Pi]. La primer cadena representa el valor
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acumulado de cero a P,. La forma de escoger N cadenas, N numeros aleatorios entre

cero y uno son creados. Esto es, una cadena que representa un namero aleatorio
escogido en el rango de probabilidad acumulada (calculado del valor de su funcién

objetivo) para la cadena es copiado a un area de apareamiento (meeting pool).

i=1

0.0 ! 1.0
|

Figura A.7 Una Implementacion del Operador de Seleccion de Ruleta (RWS).

La Figura A.7 muestra la linea de probabilidad acumulada (en un rango de cero a uno) y
el correspondiente rango de cada una de las cinco soluciones para el problema

mencionado en la Figura A.6. Un nimero aleatorio r, mostrado por el apuntador marca

la solucion 3. La solucion 3 es seleccionada como un miembro de la reproduccion. De
esta forma la cadena con un valor de su funcion objetivo alto representa un gran rango
de probabilidad acumulada y por lo tanto tiene alta probabilidad de ser copiado en la
reproduccion. Dado que la computacion del promedio de los valores de sus funciones
objetivo, requieren los valores de las funciones objetivo de todos los miembros de la
poblacion, este operador de seleccion es mas lento comparado con el método de
seleccion de torneo [Goldberg 91]. El operador de seleccion de ruleta inherentemente

maximiza la funcion objetivo. Esta técnica puede implementarse de la manera siguiente.

Algoritmo RWS.

1. Asume el valor esperado total de los individuos en la poblacién. Llamar a esta
suma T.

2. Repetir N veces:
Escoger un nimero aleatoriorentre Oy T.
Ciclar a través de los individuos de la poblacion, sumando los valores
esperados, hasta que la suma sea mayor o igual a r. El individuo cuyo valor

esperado haga que esta suma exceda este limite es seleccionado.
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Seleccion por Jerarquia. Es una técnica alternativa cuyo propdsito es también prevenir
una convergencia demasiado rapida. En la version propuesta por [Baker 85], los
individuos de la poblacion se ordenan de mejor a peor (en base a su aptitud), y cada uno
se selecciona tanta veces como corresponda de acuerdo a una funcién de asignacion no
incremental; posteriormente, se efectla seleccion proporcional de acuerdo a dicha
asignacion. No hay necesidad de escalar las aptitudes en éste caso. Esto trae ventajas y
desventajas. Por ejemplo, podemos prevenir la convergencia prematura al evitar usar las
aptitudes reales (ventaja), pero no sabremos qué tanto supera un individuo a otro en
términos de aptitud (desventaja). Esta técnica evita que, un pequefio grupo de
individuos sea seleccionado demasiadas veces, reduciendo la presion de seleccion
cuando la varianza de aptitud es baja, pues las diferencias entre las aptitudes absolutas

no afecta a la jerarquizacion.

Elitismo. Por primera vez introducido por De Jong en su Tesis Doctoral, establece que
el mejor individuo o los mejores de la poblacion sobrevivan de generacion en
generacion. La estrategia de elitismo basica copia el mejor individuo de la poblacién
actual a la préxima si éste individuo no ha sido transferido a través del proceso normal

de seleccion, cruzamiento y mutacion [Goldberg 89].

A.5.4 Operador de Cruzamiento.

Un operador de cruzamiento es aplicado a las cadenas de reproduccion. EI operador de
reproduccion no puede crear nuevas soluciones en la poblacion. Este solo hace mas
copias de buenas soluciones que remplazan las malas soluciones. La creacion de nuevas
soluciones son generadas por un operador de mutacion y de cruzamiento. Asi como en
el operador de reproduccion, existe un nimero de operadores de cruzamiento en la
literatura de los algoritmos genéticos [Spears 98], pero en casi todos los operadores de
cruce, dos cadenas son tomadas de la reproduccién en forma aleatoria y alguna porcién
de la cadena es intercambiada para crear nuevas cadenas. Un operador de cruce en un
punto, es ejecutado en forma aleatoria escogiendo un lugar de cruzamiento en las

cadenas e intercambiando todos los bits del lugar de cruzamiento.

Ilustramos el operador de cruzamiento para tomar dos soluciones (llamadas soluciones

padres) de la nueva poblacion creada después del operador de reproduccion. Las latas y
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sus genotipos (cadenas) son mostrados en la Figura A.8. El tercer sitio a lo largo de la
cadena es seleccionado en forma aleatoria y el contenido del lado derecho de este lugar
de cruzamiento es intercambiado entre las dos cadenas. El proceso crea dos nuevas
cadenas (llamadas descendientes). Los fenotipos (las latas) son también mostradas en la
figura. Dado que un simple lugar de cruzamiento es escogido aqui, el operador de

cruzamiento es llamado operador de cruzamiento en un punto.

D
| | S —
(8,10) 01000 01010 010110 00110 (10,6)

| —

(14.6) 01110 00110 01100 01010 (12,10) ?

Figura A.8 Operador de Cruzamiento en un Punto.

Es importante notar que el operador de cruzamiento crea una solucion (teniendo un
costo de 22 unidades) que es mejor que el costo de ambas soluciones padres. Uno
pudiera sorprenderse de que si un cruzamiento diferente fuera escogido u otras dos
cadenas fueran escogidas para el cruzamiento, tendriamos mejores hijos cada vez. No
siempre en el cruzamiento se obtienen mejores hijos que las soluciones padres, pero es
claro que la oportunidad de crear mejores soluciones son mejores que las de un niumero

aleatorio.

La forma de preservar algunas buenas cadenas seleccionadas durante el operador de
reproduccion, no todas las cadenas en la poblacién son usadas en un cruzamiento. Si la
probabilidad de cruzamiento de un p, es usada, entonces 100p. % cadenas en la

poblacion son usados en la operacion de cruzamiento y 100(1— P, )% de la poblacién

son simplemente copiados a la nueva poblacion.

El concepto anterior para intercambiar informacion parcial entre dos cadenas puede
también ser lograda con mas de un lugar de cruzamiento. En un operador de
cruzamiento en dos puntos, dos diferentes lugares de cruce son escogidos en forma
aleatoria. Esto dividira la cadena en tres sub-cadenas. La operacion de cruzamiento es
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completada intercambiando la mitad de las sub-cadenas entre las cadenas, como es

mostrado en el ejemplo de la Figura A.9:

Padres Descendientes
0100001010 0111001010
_—
0111000110 0100000110

Figura A.9 Operador de Cruzamiento en Dos Puntos.

Extendiendo esta idea, uno puede también implementar, un cruzamiento de npuntos,
donde los n cruzamientos son escogidos (impares o parejas). Si un numero impar de
lugares de cruzamiento es escogido, el final de cada cadena debe ser considerado como
un lugar de cruzamiento adicional, mas haya de hacer que el nimero total de lugares de
cruzamiento sea un namero par. El cruzamiento puede llevarse a cabo intercambiando
sub-cadenas alternadas. El extremo de este proceso es un cruzamiento uniforme, donde

un descendiente es construido escogiendo cada bit con una probabilidad p (usualmente

p = 0.5 es usado) de cada padre como se muestra en el ejemplo de la Figura A.10.

Padres Descendientes

010000 1010 0101000010
_—

011100 0110 0110001110

Figura A.10 Operador de Cruzamiento en N Puntos.

En el ejemplo, el segundo, cuarto, quinto, séptimo y noveno bits son intercambiados
entre los padres. En términos de extender la potencia de exploracion (o busqueda) de un
operador de cruzamiento, un operador de cruzamiento en un punto preserva la estructura

de las cadenas padres para entenderse al maximo en los descendientes.
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A.5.5 Operador de Mutacion.

El operador de cruzamiento es principalmente responsable de los aspectos de busqueda
para un algoritmo genético, pensamos que el operador de mutacion es también utilizado
para esta propuesta. La mutacion de un bit cambia un 1 a un 0 o viceversa, con

probabilidad de mutacion p,,. La necesidad de mutacion es mantener diversidad en la

poblacion. La Figura A.11 muestra como una cadena obtenida después de usar los
operadores de reproduccion y cruzamiento ha sido mutada a otras cadenas, esto
representa una ligera diferencia en la lata. Una vez mas las solucion obtenida en la
ilustracion es mejor que la solucién original. Pensamos que esto no pudiera suceder en
todas las instancias de la operacion de mutacion, alterar una cadena con una pequefia
probabilidad no es una operacién aleatoria, dado que el proceso puede crear solamente

algunas soluciones en el espacio de busqueda.

(106) 01010 00110 —> 01000 00110 (86)

e

Figura A.11 Operador de Mutacion en un Bit.

Los tres operadores: seleccion, cruzamiento y mutacion son simples y concretos. El
operador de reproduccion selecciona buenas cadenas, mientras que el operador de
cruzamiento recombina dos buenas cadenas para ayudar a formar mejores sub-cadenas.
El operador de mutacion altera una cadena localmente para ayudar a crear una mejor
sub-cadena. Dado que ninguna de esas operaciones son ejecutadas deterministicamente,
esas peticiones no son garantizadas, nada explicitamente es evaluado, durante la
generacion de un GA. Sin embargo es de esperarse que si malas cadenas son creadas,
seran eliminadas por el operador de reproduccion en subsecuentes generaciones, y Si

buenas cadenas son creadas, permaneceran a través de generaciones.
4.6 Entendiendo como Trabajan los Algoritmos Genéticos (GAS).

Para investigar como trabajan los algoritmos genéticos, aplicamos el AG para observar

un ciclo en un problema de maximizacién numérica.
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Maximizar[sen(x)],

variable atada “x” (A.3)
0<x<rx

Usaremos cinco cadenas (strings) que representan la variable “x” en un rango de [0, 7],

por lo tanto la cadena (00000) representa la x = 0 y la cadena (11111) representa la

solucion x = x . Los otras 30 cadenas son mapeadas en un rango de [0, 7],
uniformemente. Asumimos también que utilizamos una poblacion de tamafio 4,
seleccion proporcional, operador de cruzamiento en un punto con p, =1, y ninguna
mutacion (o, p, =0). Para comenzar la simulacion de un algoritmo genético,

creamos una poblacion inicial aleatoria, evaluamos cada cadena y entonces usamos tres

operadores genéticos, como se muestran en la Tabla A.1.

Pablacion inicial

Cadena DV® X fi{x) f/fuy AC" Reproduccién
01001 9 0912 079 1.390 1 01001
10100 20 2027 0.895 1.6579 2 10100
o001 1 010 .10 01748 0 10100
11010 2B 2,635 0.485 0.853 1 11010

Promedio, f,,; - 0.F56%

Reproduccion  CS° Nueva Poblacion
Cadena DW® % fi=)
01001 3 01000 g 0.811 0.725
10100 3 10101 21 2.128 0.649
10100 2 10010 18 1824 0955
11010 2 11100 28 2.838 0.299

Promedio, f..,; - 0710

*DV, decodifica el valor de la cadena
BAC, valor actual de la cadena en la poblacién
“CS, cruzamiento

Tabla A.1 Una Generacion Simulada de los AGs para la Funcidon [sen(x)].

La primer cadena tiene un valor codificado igual a 9 y esta cadena corresponde a una
solucion x = 0.912, que tiene una valor de funcién igual a sen(0.912) = 0.791.
Similarmente, las otras tres cadenas son también evaluadas. Dado que el esquema de
reproduccion proporcional asigna un niamero de copias de acuerdo a la funcién objetivo

de la cadena, el numero esperado de copias de cada cadena es calculado en la columna 5.
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Cuando el operador de seleccion proporcional es implementado, el nimero de copias
alojadas de la cadena es mostrado en la columna 6. La cadena 7 muestra la reproduccion.
Es notable que la tercer cadena en la poblacion inicial tiene una funcién objetivo que es
muy pequefia comparada con el promedio de la poblacion y es eliminada por el
operador de seleccion. Por otra parte la segunda cadena, sera una buena cadena, se
hacen dos copias en el area de reproduccion. El lugar de cruzamiento es seleccionado en
forma aleatoria y cuatro nuevas cadenas creadas después del cruzamiento son mostradas

en la columna en la parte baja de la tabla.

Dado gue ninguna mutacion es usada, ninguno de los bits son alterados. Esto es la
columna 3 de la parte inferior, representa la poblacion al final de un ciclo de un GA.
Después, cada una de las cadenas son decodificadas, mapeadas y evaluadas. Esto
completa una generacion de la simulacion de un GA. La funcién objetivo promedio de
la nueva poblacion es obtenida para ser 0.710, que es una funcidn objetivo mejorada en
comparacion con la poblacién inicial. Es interesante notar que todos los operadores
usaron numeros aleatorios, un algoritmo genético con los tres operadores produce una
busqueda directa, que usualmente resulta en un incremento de las soluciones de una

generacion a la proxima.
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Anexo B. Fundamentos del Filtrado Morfologico.

La idea basica del procesamiento de imagenes morfolégicas es que el elemento
estructural sea usado para examinar un conjunto de imagenes. El centro del elemento
estructural (generalmente un arreglo) es movido de un pixel al proximo en la imagen.
Un conjunto de operaciones es usado entre el elemento estructural y la parte de la
imagen que es traslapada con este elemento. EI conjunto de operaciones produce

informacidn estructural acerca de la imagen.

Histdricamente, el procesamiento de imagenes morfoldgicas es con imagenes binarias y

procesamiento de imagenes en escala de grises. Solo trabajaremos el caso binario.

Para ejecutar el procesamiento de imagenes morfoldgicas en dos dimensiones. Usamos
un elemento estructurado en dos dimensiones. El elemento estructurado en dos
dimensiones se traslada a traves de la imagen. El procesamiento de imagenes
morfoldgico utiliza un conjunto de operaciones mas que la multiplicacion y la suma
como lo hacia la convolucion. Como resultado, el procesamiento de imagenes

morfolégico es parte del procesamiento de imagenes no lineal.

En el caso binario el elemento estructural y la imagen tienen solamente dos valores. El
elemento es movido sobre una imagen y comparado elemento por elemento. Los dos
valores son tipicamente (0,1) o (0, 255) o (falso, verdadero). Tipicamente el elemento
estructurado esta formado por un arreglo de dos dimensiones que tienen un origen. El
origen es tipicamente disefiado como el centro del arreglo. El anexo tiene como objetivo
mostrar la dilatacidn, erosién, apertura y cierre, que implementan la teoria de conjuntos
para dar origen al filtrado morfoldgico, tal como lo describe Douglas A. Lyon [Lyon
99], Rafael C. Gonzalez y Richard E. Woods [Gonzélez 95] y Gonzalo Pajares [Pajares
04].

B.1 Teoria de Conjuntos.

Un conjunto es una coleccidn de elementos, por ejemplo, el conjunto de todos los libros

en la biblioteca. EI nimero de elementos en un conjunto es llamado cardinalidad. La
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cardinalidad es un conjunto que puede ser infinito. La A~ es un conjunto y la X es un

elemento contenido en A. Decimos “* es un miembro del conjunto A” y escribimos

xeA (B.1)

Si X no es un miembro del conjunto A, entonces escribimos

X¢g A (B.2)
Si el elemento X tiene una propiedad , llamada P, entonces escribimos
P(x) (B.3)

Para describir el conjunto de todos los elementos, * tal que (B.3) es verdadera,

escribimos
{xIP(x)} (B.4)

El conjunto vacio o conjunto nulo es el conjunto cuya cardinalidad es cero y esta es

denotada como .

Los conjuntos deben ser coleccionados por otros conjuntos. EI hecho, es que la
cardinalidad de (J,9) es dos. El conjunto de todos los enteros es denotada Z. La
cardinalidad de Z es infinita. La cardinalidad de (Z, Z) es dos.

Si el conjunto B esta contenido en A, entonces B es un subconjunto de Ay escribimos:
BcA (B.5)

Si dos conjuntos tienen los mismos elementos, entonces ellos son iguales y escribimos

A=B (B.6)
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Si dos conjuntos no tienen los mismos elementos, escribimos
A=B (B.7)

La unidn de todos los elementos en un conjunto A con un conjunto B forman un nuevo
conjunto llamado A unién B: Esto es, el conjunto de todos los elementos que estan en A

o en B:
AUB ={x/xe Aox € B} (B.8)

El operador unién puede ser mapeado a todos los conjuntos en un conjunto:

U{AB}=AUB (B.9)

La interseccién entre los conjuntos A y B producen un nuevo conjunto llamado A

interseccion B. Este es el conjunto de todos los elementos que estan en Ay en B.

AN B ={x/xe Aandx € B} (B.10)

Los operadores de interseccion pueden ser mapeados a todos los conjuntos en un

conjunto:
N{AB}=ANB (B.11)

El complemento de B, relativo a A, produce un nuevo conjunto llamado la diferencia

de Ay B. Estos son los elementos que estan en A pero que no estan en B:

A[/]B={x/xe Aandx B} = AnB® = A[/](ANB) (B.12)

Podemos a hora definir las Leyes De Morgan de la siguiente manera:

A[/](BUC)=(A[/]B)n(AI/IC)
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A[/](BC) = (A[/]B) U (AI/IC) (B.13)

Alguna literatura usa el simbolo “-*, para establecer la diferencia entre conjuntos.

Nosotros usamos “[/]” para establecer la diferencia entre conjuntos.

El subconjunto basico es un conjunto que contiene todos los elementos primarios y

colecciones de los subconjuntos y es denotado por S.

El complemento de B relativo a S es simplemente llamado el complemento de B y es

escrito como:
S[/]B=B°={x/xeSandx ¢ B} (B.14)

Por ejemplo, supdngase que A representa el conjunto de los estudiantes que pasan la
clase java. Suponga que B representa el conjunto de los estudiantes que fracasan en la
clase java. A union B es el conjunto de todos los estudiantes que tomaron java y es
denotado por S. Posteriormente, A interseccion B es el conjunto nulo (dado que un
estudiante no puede reprobar ni aprobar). La diferencia de Ay B es igual a A por que el
conjunto A 'y B no se interceptan. También el complemento de B es igual al conjunto A.

Como un resultado, decimos que el conjunto A 'y B es mutuamente exclusivo.

B.2 Dilatacion.

La transformada morfologica de la dilatacion @ combina dos conjuntos utilizando la
adicion de vectores (o0 adicion de conjuntos de Minkowski). La dilatacion A@ B es el

conjunto de puntos de todas las posibles adiciones vectoriales de pares de elementos,
uno de cada conjunto X y B.

X®B={deE*:d=x+b} paracada xe Xy beB (B.15)

Enseguida mostramos un ejemplo de dilatacion.
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= {(0,1), (1! 2)! (21 0)1 (2!1)1 (31 O)’ (3’1)}

{(0,0),(0,2)}
®B={(0,1),(1,2),(2,0),(21,(3,0),(31),(0,2),(L3),(2.2),(3,2)}

X
B
X

01 00O 01100
0 01 0O 0 0110
1 1000 @*1 1 = 1 1100
1 1000 1 1100
0 00 0O 0 00 0O

Tal como observamos en el ejemplo anterior una transformacién morfol6gica viene
dada por la relacién de la imagen (conjuntos de puntos X) con otro pequefio conjunto de

puntos B, Ilamado elemento estructural.

Gréaficamente, la dilatacion se realiza como sigue: se va recorriendo la imagen por
ejemplo de izquierda a derecha y de arriba abajo y, donde nos encontremos un 1,
situamos el origen del elemento estructural sobre ese 1; en esa posicion se realiza la
unién del elemento estructural con la parte de la imagen sobre la que se solapa dicho
elemento; si todos los unos del elemento estructural coinciden con los unos de la
imagen, entonces marcamos el pixel de la imagen donde esta el origen del elemento

estructural con el valor l6gico de 1.
B.3 Erosion.
La transformacion morfolégica de la erosion ® combina dos conjuntos utilizando la

sustraccion de vectores. Es dual de la dilatacién. Ni la erosion ni la dilatacion son

transformaciones invertibles:

X®B={deE’:d+he X} paracada {be B} (B.16)

Esta expresion dice que cada punto d del conjunto X, que para nosotros sera la imagen,

es comprobado; el resultado de la erosion esta dado por los puntos d para los cuales
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todos los posibles d + b estan en X. A continuacion mostramos un ejemplo del conjunto

de puntos X erosionados por el elemento estructural B:

X ={(0,2),(1,2),(2,0),(2.1),(2.2),(2.3),(3.2),(4,2)}
B={(0,0),(0,])}
X ®B={(2,0),(21),(2.2)}

00100 *0 00 0O
0 0100 0 00 0O
1 1110 ®*1 1 = 1 1100
0 010O0 0 00 0O
0 0100 0 00 0O

Graficamente, la erosion se realiza como sigue: se va recorriendo la imagen, por
ejemplo, de izquierda a derecha y de arriba abajo; alli donde nos encontremos un 1,
situamos el origen del elemento estructural sobre ese 1; si todos los unos del elemento
estructural coinciden con los unos de la imagen, entonces marcamos el pixel de la

imagen donde esté el origen del elemento estructural con el valor 1.

B.4 Aperturay Cierre.

La erosion y dilatacion son transformaciones no invertibles. Si una imagen es
erosionada y luego dilatada, la imagen original no se recupera. En efecto, el resultado es
una imagen mas simplificada y menos detallada que la imagen original.

La erosion seguida de una dilatacion crea una transformacion morfoldgica importante

Ilamada apertura. La apertura de una imagen X por un elemento estructural B se denota

por X o By se define como:

XoB=(X®B)®B (B.17)

La dilatacion seguida de una erosion crea una transformacién morfoldgica Ilamada
cierre. El cierre de una imagen X por un elemento estructural B se denota por X eBYy se

define como:
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XeB=(X®B)®B (B.18)

Si una imagen X permanece invariable por apertura con respecto al elemento estructural
B, se dice que es abierta con respecto a B. Analogamente, si una imagen X permanece
invariable por cierre con respecto al elemento estructural B, se dice que es cerrada con

respecto a B.

La apertura y el cierre con un elemento estructural isétropo se utiliza para eliminar
detalles especificos de la imagen mas pequefios que el elemento estructural. La forma
global de los objetos no se distorsiona. El cierre conecta objetos que estan proximos
entre si, rellena pequefios huecos y suaviza el contorno del objeto rellenando los
pequerfios valles mientras que la apertura produce el efecto contrario. Los conceptos de

pequefio y préximo estan relacionados con la forma del elemento estructura.
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Trabajo a Futuro.

Hasta este momento hemos considerado el balanceo de carga local, es decir
considerando solo el balanceo dindmico de carga en una red de area local (Local Area
Network (LAN)), observamos como podemos mejorar LL usando una estrategia
genética en combinacion con LL, también observamos como en el analisis comparativo
nuestra estrategia se desempefio mejor bajo ciertas condiciones del sistema, pero la
pregunta seria, ¢Que sucede cuando existe mas de una LAN?, la respuesta es, que el
balanceo de carga debe ser escalado de tal forma que podamos lograr el equilibrio de
carga en todo el sistema distribuido. Para lograr esto utilizaremos un modelo de
equilibrio de carga basado en légica borrosa (Fuzzy-Logic) [Yen 99], en conjunto con el

algoritmo distribuido Request for Bids [Ferber 99].

Balanceando la Carga en Sistemas Distribuidos a Gran Escala Utilizando un

Modelo Fuzzy-Logic.

En esta seccidn se describe la arquitectura del modelo Fuzzy-Logic, los cuatro pasos
fundamentales del algoritmo distribuido Request for Bids y por Gltimo la manera en que
se combinan, para lograr el equilibrio de carga a gran escala, simulamos la carga de
varios bidders y el tiempo de respuesta que genera cada uno en la red, que sirven como
antecedentes para aplicar las reglas de inferencia y las graficas de membresia en nuestro
modelo Fuzzy-Logic, esos valores son comparados y el minimo de los dos es
proyectado sobre la funcion de membresia de su grafica consecuente. El proceso
defusificacion genera un valor centroide que representa el rango de la calida del servicio
(Quality of Service (QoS)). EI manager puede entonces enviar los requerimientos del
cliente al mejor bidder basandose en la QoS obtenida para cada bidder.

Modelo Fuzzy-L ogic.

La teoria de un controlador fuzzy mostrada en la Figura 1 incluye 5 componentes:
fusificacion, base de reglas, funciones de membresia, maquina de inferencia fuzzy y
defusificacion [Yen 99, Yu 04].

Fusificacion. Es la interfaz de entrada que mapea una entrada numérica a un conjunto
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fuzzy para que este pueda ser correspondido con las premisas de las reglas fuzzy

definidas en la base de reglas especificas para la aplicacion.

Base de Reglas. Contiene un conjunto de reglas de fusificacion if-then que define las
acciones del controlador en términos de variables linguisticas y funciones de membresia

de términos linguisticos.

Funciones de Membresia. La funcion de membresia o pertenencia de un conjunto

fuzzy consiste en un conjunto de pares ordenados F ={(u,ug (u))/ueU}si la variable
es discreta, o una funcion continua si no lo es. El valor de ug (u) indica el grado en que

el valor u de la variable U esta incluida en el concepto representado por la etiqueta F .
Para la definicion de estas funciones de pertenencia se utilizan convencionalmente
ciertas familias de forma estandar, por coincidir con el significado linglistico de las
etiqguetas mas utilizadas. Las mé&s frecuentes son la funcion de tipo trapezoidal,

triangular, S, exponencial, 7, etc.

Entrada
Numeérica Entrada

e Méquina de Numérica
=

Inferencia ::>
Base de Reglas

Fusificacién

Fuzzy

Funciones de
Membresia

Figure 1 Arquitectura del Modelo Fuzzy-Logic.

Maquina de Inferencia Fuzzy. La Maquina de inferencia fuzzy aplica el mecanismo de
inferencia al conjunto de reglas en la base de reglas fuzzy para producir un conjunto
fuzzy de salida. Esto envuelve una correspondencia entre el conjunto fuzzy de entrada
con las premisas de las reglas, activacion de las reglas para deducir la conclusion de
cada regla que es disparada, y combinar todas las conclusiones activadas para unirlas en
un conjunto fuzzy y después generar el conjunto fuzzy de salida.

Defusicacion. Es un mapeador de salida que convierte el conjunto fuzzy de salida, a una
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salida crisp. Basada en la salida crisp, el controlador fuzzy puede manejar el sistema

bajo cierto control.

Algoritmo Distribuido Request for Bids.

Generalmente un balanceador de carga debe ser implementado de manera distribuida
para enviar los requerimientos de los clientes a los analizadores de carga que den el
servicio mas apropiado. El balanceador de carga debe hacer tales decisiones basadas
sobre el estado actual de la red y la carga de los demas analizadores.

El modo de asignacion de tareas Request for Bids o mejor conocido en inteligencia
artificial distribuida con el nombre de contrato net [Ferber 99], es el algoritmo que se
implementara en nuestro balanceador para equilibrar la carga. El algoritmo tiene cuatro

estados:

1). El primer estado es dedicado a los Request for Bids mismos. EI manejador
(manager) envia una descripcion de las tareas a todos los bidders del sistema.

2). Sobre las bases de la descripcidn, en un segundo estado, los bidders obtienen la
propuesta y la envian al manager.

3). El manager recibe y evalUa las propuestas, y premia el contrato del mejor bidder en
un tercer estado.

4). Finalmente en el cuarto y ultimo estado, el bidder que ha sido premiado envia un
mensaje al manager para indicarle que aln esta preparado para llevar la tarea requerida
y este por lo tanto, se encarga de hacer esto, o si este no puede llevar la tarea a cabo,
dispara una re-evaluacion de de los bids y se premiara a otro bidder (y se comienza

nuevamente en 3).

Combinando el Modelo Fuzzy-L ogic con el Algoritmo Request for Bids.

La informacion es intercambiada a través del algoritmo Request for Bids, entre un
analizador que se eligio como manager y los demas analizadores o bidders (ver Figura
2). Sin embargo la informacién de estado que guarda el manager puede no reflejar el
estado de los bidders exactamente debido a los retardos de red [Mirchandaney 89]. El

manager necesita usar razonamiento aproximado para manejar informacion fuzzy que
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haga eficiente el sistema [Yen 99, Yu 04]. Para hacer una decision de balanceo correcta,
las variables linguisticas de la carga de los demés bidders (CargaBidder), el tiempo de
invocacion de métodos remotos (RMIT) y la calidad de servicio (Quality of Service) es

definida en el modelo fuzzy de la siguiente manera:

Off-Line Signature Off-Line Signatwre Verification Iinage

Verification

Iinage Processing

w Processing
Manager ‘g\;‘g
Q? foo \ ; | ;
o |'
/' I I mﬂ! CORBA —; Load

Balancer

Session

.J'
) m
Ly ‘_,0,,5 Analvzer

Analyzer (Bidder C)
(Bidder A) M!

Analyzer

{Bidder B}
Off-Line Signature
Verification

Clients

A
w
I

g
;;L_’D .

130ueEg
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Figura 2 Algoritmo Request for Bids para Balancear Dinamicamente la Carga Entre

Varios Bidders.

Carga Bidder.

Definimos la carga del bidder, denotada como (CargaBidder), con la definicion del
conjunto fuzzy: {Baja, Media, Alta}. Empleamos un enfoque indirecto para medir la
carga del bidder, en vez de medir directamente la carga de cada réplica, medimos la
carga del grupo (benchmark) que es un conjunto de réplicas controladas por un bidder
(analizador) de carga. El benchmark esta siempre en ejecucibn como un proceso

background. La Figura 3 muestra la grafica de membresia para el CargaBidder.
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Figure 3 Grafica de Membresia para CargaBidder.

Tiempo de Invocacion del Método Remoto (RMI).

La forma de medir la respuesta de los bidders al manager asi como el overhead
introducido, es calculando la utilizacion de la red. Esto se hace midiendo la respuesta
del tiempo de invocacion de métodos remotos (RMI). Cabe hacer mencién que estamos
monitoreando el canal de CORBA y dentro del canal de CORBA debemos de
considerar los siguientes cuatro puntos en el monitoreo: Send Request, Receive

Request, Send Reply and Receive Reply [Scallan 00].

T
Corto Largo

| N

| 1 1 | | | 1 | 1
0 100 200 =aa 400 a00 =101] oo aoo 200 1000

input variable "“AMIT"

Figure 4 Grafica de Membresia para RRMIT.

Estos cuatro puntos estan inmersos en la Ilamada al método RMI y definimos este
método simplemente retornando un tipo de datos primitivo del bidder al manager

midiendo el tiempo. El método System.currentTime() es usado para medir el tiempo de
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enlace durante la invocacion del método remoto, y esta calculado en milliseconds. El
conjunto fuzzy para Reply Remote Method Invocation Time (RMIT) esta definido
como: {Corto, Medio, Largo}. La Figura 4 muestra la grafica de membresia para medir

el tiempo de invocacion del método remoto (RMIT).

Quality Of Service.

Usamos Quality Of Service para clasificar los servicios en seis diferentes categorias:
{MuyBaja, Baja, MedioBaja, Media, MedioAlta, Alta}. La grafica de membresia es

mostrada en la Figura 5.

Muyﬁa}a ap Medu:uEia;a I'u1 eu:lla I'-.ﬂeu:hu:uﬂ-]m

Y

g a0 100

u:uuu:uut variable Duajlty‘aermce

Figure 5 Grafica de Membresia para Quality Of Service.

Después de definir las variables fuzzy, un conjunto de reglas de inferencia es definido

como sigue:

1. If (CargaBidder is Baja) and (RMIT is Corto) then (QualityService is Alta)

2. If (CargaBidder is Baja) and (RMIT is Medio) then (QualityService is

MedioAlta)

o 3. If (CargaBidder is Baja) and (RMIT is Largo) then (QualityService is Media)

e 4. If (CargaBidder is Media) and (RMIT is Corto) then (QualityService is
MedioAlta)

o 5. If (CargaBidder is Media) and (RMIT is Medio) then (QualityService is

Media)

6. If (CargaBidder is Media) and (RMIT is Largo) then (QualityService is Baja)
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e 7. If (CargaBidder is Alta) and (RMIT is Corto) then (QualityService is
MedioBaja)

o 8. If (CargaBidder is Alta) and (RMIT is Medio) then (QualityService is Baja)

e 9. If (CargaBidder is Alta) and (RMIT is Largo) then (QualityService is
MuyBaja)

Al aplicar las reglas de inferencia, una decision puede ser generada basada en ambos
antecedentes. Esto es, si RMIT es Corto y CargaBidder es Baja, entonces
QualityService es Alta (ver Figura 6). Teniendo esas reglas de inferencia y las gréficas
de membresia, el proceso de fusificacion y defusificacion puede ser llevado a cabo
como sigue. Primero las variables de entrada de RMIT y CargaBidder son mapeadas a
sus respectivos valores de membresia de acuerdo a las graficas de membresia esos
valores son comparados y el minimo de los dos es entonces proyectado sobre la funcion
de membresia de su grafica consecuente. Después de que la grafica de salida es
generada, la defusificacion de la salida fuzzy dentro de un crisp o valor numérico puede
ser llevada a cabo. Usamos el método del centroide para traslapar las areas [Yen 99, Yu
04].

El centroide global de las areas traslapadas A para i=1,2,...,N esta dado por:

X -5 (1)

donde A y x son el area traslapada y el centroide de los tridngulos o trapecios

obtenidos en la i"regla. El centroide y el area son calculados para cada triangulo o
trapecio. Este proceso es repetido para otras reglas de inferencia donde las entradas sean
aplicadas para obtener un area compuesta de trapecios traslapados. El proceso de
defusificacion genera un valor centroide que representa el rango de la QoS. EI Manager
puede entonces enviar los requerimientos del cliente al mejor bidder basandose en QoS
obtenida para cada bidder. En la figura 8.19 observamos QualityService cuando

tenemos diferentes entradas que representan la carga en los bidders (CargaBidder) y el
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tiempo de respuesta que genera cada uno en la red (RMIT).

ClualityService
&
L

E0]H]

a00
R IT

1000 CargaBidder

Figure 6 Grafica de Salida para QualityService.

La Tabla 1 representa 20 entradas simuladas en nuestro modelo fuzzy, las entradas tanto

para la carga como para los tiempos son generadas de manera aleatoria.

Niamero CargaBidder RMIT{MilliSeconds) | Quality Of Service {0-100%)
1 5a0 583 24
2 231 423 74
3 BO7 516 55
4 456 334 B0
] g591 433 24
B /B2 225 40
7 456 580 55
g 19 7E0 55
e 521 530 24
10 445 541 55
i 615 209 7a
12 792 380 24
13 522 783 g
14 734 B 22
15 176 461 75
16 405 565 54
17 835 74 g
18 917 59 40
19 410 BO3 55
20 554 a0 40

Tabla 1 Carga ( CargaBidder), Tiempo de Respuesta (RMIT) y
Quality of Service (QualityService).
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En la entrada uno observamos claramente que cuando nuestros bidders manejan una
carga elevada y el tiempo de respuesta de la red se encuentra en un tiempo medio,
nuestro sistema infiere que QualityService no es muy buena (25%). En la segunda
entrada nuestros bidders tienen baja carga, pero siguen manteniendo la respuesta de la
red en un tiempo medio, por lo tanto nuestro sistema infiere que QualityService es
medio alta (75%).

1I:II:I T T T T T T T T T

Quality Service
5 B
I
——

20 - .
10 -
0 1 1 1 1 1 1 1
] 10 20 30 40 a0 a0 70 a0 o0 100

Entmdas Fuzzy [Carga Tiempos)

Figura 7 QualityService para 100 Entradas de los Bidders.

En la entrada 13 y 17 cuando los bidders tienen un tiempo de respuesta alto y una carga
elevada, nuestro sistema infiere que QualityService es muy mala (8%). La gréafica 7
muestra QualityService, que genera nuestro modelo fuzzy cuando simulamos 100

entradas de los bidders.
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Glosario de Términos.

BOA (Basic Object Adaptor) : Adaptador basico de objetos.
Bridge : Puente.

Call-back : Llamada en retroceso.

CORBA (Common Object Request Broker Architecture) : Arquitectura comudn para un

mediador de
objetos.
DCE (Distributed Computing Environment) : Entorno computacional distribuido.

DDCF (Distributed Document Component Facility) : Facilidad de distribucion de

componentes de
documentos.
DIl (Dinamic Invoction Interface) : Interfaz de invocacion dinamica.
Distributed Object Programs : Programas de objetos distribuidos.
DPE ( Distributed Program Environment) : Entorno de distribucion de programas.
DSI (Dinamic Skeleton Interface) : Esqueleto de la interfaz dinamica.

ESIOPs (Environment-Specific Inter-ORB Protocol) : Protocolo de entorno especifico
entre ORBs.

GIOP (General Inter-ORB Protocol) : Protocolo general entre ORBs.
IDL (Interface Definition Language) : Lenguaje de definicion de interfaces.
I1OP (Internet Inter-ORB Protocol) : Protocolo de internet entre ORBS.

IOR (Interoperable Object Reference) : Referencia interoperativa de un objeto.
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IR (Interface Repository) : Repositorio de interfaces.
NON-PREEMPTIVE : Tarea sin estado de ejecucion.
Object Framework : Marco de objetos.

OMA (Object Management Architecture) : Arquitectura de administracion de objetos

0 arquitectura

de gestién de objetos.
OMG (Object Management Group) : Grupo de gestion de objetos.
ORB (Object Request Broker) : Mediador de peticién de objetos.
OVERHEAD (Sobrecarga) : Réplica con carga excesiva.
PREEMPTIVE : Tarea con estado de ejecucion.
POA (Portable Object Adaptor) : Adaptador portable de objetos.
RFPs (Request For Proposals) : Peticion para propuestas.
Skeleton : Esqueleto.
Stub : Representante (cddigo intermediario).

Throughput (Portable Object Adaptor) : Mé&xima utilizacién de recursos en periodo de

tiempo determinado.
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