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RESUMEN (en espaiiol)

Tanto la transicién a energias verdes para reducir a cero las emisiones de CO2 en 2050
como el incremento de los precios de la energia sugieren que debemos encontrar formas
de reducir el consumo de electricidad en todos los sectores, y en particular en el sector
TIC. Una gran mayoria de empresas cuentan con flotas de computadores para sus
empleados, de tamano variable, pero creciente. Mientras que, en la operacion de estas
flotas, uno de los costes mas grandes es el consumo energético, muchos de los
computadores pasan largos periodos de tiempo encendidos, pero sin uso, malgastando
asi grandes cantidades de electricidad.

La gestion dinamica de energia (dynamic power management, DPM) es un conjunto de
técnicas y métodos que se aplican a diferentes niveles para reducir el consumo y la
generacion de calor de un computador. Incluye técnicas tan variopintas como la gestion
de frecuencia de un microprocesador o el apagado de dispositivos que no estan en uso.
Las diferentes técnicas de DPM estan dirigidas por una serie de politicas de gestion
energética, que establecen las directrices de operacion de los diferentes sistemas. Estas
politicas se generan usando diferentes métodos, adaptados al componente que se esta
gestionando y los objetivos a alcanzar.

Esta tesis presenta una técnica de DPM aplicada a una flota de computadores completa.
El objetivo es reducir el consumo de la flota apagando los computadores de forma
proactiva, pero manteniendo altos niveles de satisfacciéon en los usuarios de la flota. Le
generacion de las politicas que dirigen al sistema de gestion energética se producen en
base a datos recogidos de la propia flota en estudio y gestion, de forma que se generan
unos modelos de utilizacion que permiten representar y predecir el comportamiento de
cada usuario, pudiendo generar asi politicas totalmente personalizadas para cada
usuario.

Una de las principales aportaciones de esta tesis es la utilizacion de la satisfaccion
como métrica central de cara a resolver el problema de optimizacion que es la
generacion de politicas energéticas. Se definen nuevas métricas que permiten medir la
satisfaccion de los usuarios cuando la flota esta siendo optimizada por el sistema de
gestion energética y, lo mas importante, generar politicas energéticas que garantizan un
determinado nivel de satisfacciéon a cada usuario.

Con el objetivo de comprobar y aplicar el método de gestion energética propuesto, se ha
implementado una herramienta que permite obtener politicas para una determinada flota,
estudiar variaciones y, utilizando un método de simulacion, generar registros de flotas
sintéticas.
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Finalmente, se ha realizado una validacion del trabajo presentado, mostrando los
resultados que es posible ahorrar hasta el 90% de la energia de otra forma malgastada.

RESUMEN (en Inglés)

Both the transition to green energy to reduce CO2 emissions to net-zero by 2050 and the
increase in energy prices suggest that we must find ways to reduce electricity
consumption in all sectors, and in particular in the ICT sector. A large majority of
companies have fleets of computers for their employees, of variable size, but growing.
While in the operation of these fleets one of the biggest costs is energy consumption,
many of the computers spend long periods of time turned on, but idling, thus wasting
large amounts of electricity.

Dynamic Power Management (DPM) is a set of techniques and methods that are applied
at different levels to reduce the consumption and heat dissipation of a computer. It
includes techniques as varied as microprocessor dynamic frequency scaling (DFS) or
turning off devices that are not in use. The different DPM techniques are directed by a
series of energy management policies, which establish the operating guidelines of the
different components. These policies are generated using different methods, adapted to
the component being managed and the objectives to be achieved.

This thesis presents a DPM technique applied to a complete computer fleet. The goal is
to reduce fleet consumption by proactively shutting down computers, while maintaining
high levels of user satisfaction. The generation of the policies that direct the energy
management system are produced based on data collected from the fleet under study
and management. Utilization models are generated from that data and allow representing
and predicting the behavior of each user, thus being able to generate fully customized
policies for each user.

One of the main contributions of this thesis is the use of satisfaction as a central metric
in order to solve the optimization problem that is the generation of energy policies. New
metrics are defined that allow user satisfaction to be measured when the fleet is being
optimized by the energy management system and, most importantly, to generate energy
policies that guarantee a certain level of satisfaction for each user.

In order to verify and apply the proposed energy management method, a tool has been
implemented that allows obtaining policies for a given fleet, studying variations and,
using a simulation method, generating synthetic fleet records.

Finally, a validation of the presented work has been carried out, showing the results that
it is possible to save up to 90 % of the energy otherwise wasted.

SR. PRESIDENTE DE LA COMISION ACADEMICA DEL PROGRAMA DE DOCTORADO
EN INFORMATICA



Resumen

Tanto la transicion a energias verdes para reducir a cero las emisiones de C O,
en 2050 como el incremento de los precios de la energia sugieren que debemos
encontrar formas de reducir el consumo de electricidad en todos los sectores, y en
particular en el sector TIC. Una gran mayoria de empresas cuentan con parques
de computadores para sus empleados, de tamano variable, pero creciente. Mientras
que en la operaciéon de estos parques, uno de los costes mas grandes es el consumo
energético, muchos de los computadores pasan largos periodos de tiempo encendidos,
pero sin uso, malgastando asi grandes cantidades de electricidad.

La gestién dindmica de energia (dynamic power management, DPM) es un
conjunto de técnicas y métodos que se aplican a diferentes niveles para reducir el
consumo y la generacién de calor de un computador. Incluye técnicas tan variopintas
como la gestién de frecuencia de un microprocesador o el apagado de dispositivos
que no estan en uso. Las diferentes técnicas de DPM estan dirigidas por una
serie de politicas de gestion energética, que establecen las directrices de operacién
de los diferentes sistemas. Estas politicas se generan usando diferentes métodos,
adaptados al componente que se estd gestionando y los objetivos a alcanzar.

Esta tesis presenta una técnica de DPM aplicada a un parque de computadores
completa. El objetivo es reducir el consumo del parque apagando los computadores
de forma proactiva, pero manteniendo altos niveles de satisfaccién en los usuarios del
parque. La generacién de las politicas que dirigen al sistema de gestién energética
se produce en base a datos recogidos de la propio parque en estudio y gestion,
de forma que se generan unos modelos de utilizacién que permiten representar
y predecir el comportamiento de cada usuario, pudiendo generar asi politicas
totalmente personalizadas para cada usuario.

Una de las principales aportaciones de esta tesis es la utilizacién de la satisfaccion
como métrica central de cara a resolver el problema de optimizaciéon que es la
generacién de politicas energéticas. Se definen nuevas métricas que permiten medir
la satisfaccion de los usuarios cuando el parque esta siendo optimizado por el
sistema de gestién energética y, lo mas importante, generar politicas energéticas
que garantizan un determinado nivel de satisfaccién a cada usuario.

Con el objetivo de comprobar y aplicar el método de gestioén energética propues-
to, se ha implementado una herramienta que permite obtener politicas para un
determinado parque, estudiar variaciones y, utilizando un método de simulacion,
generar registros de parques sintéticos.

Finalmente, se ha realizado una validacion del trabajo presentado, mostrando
los resultados que es posible ahorrar hasta el 90 % de la energia de otra forma
malgastada.






Abstract

Both the transition to green energy to reduce C'O, emissions to net-zero by
2050 and the increase in energy prices suggest that we must find ways to reduce
electricity consumption in all sectors, and in particular in the ICT sector. A large
majority of companies have fleets of computers for their employees, of variable
size, but growing. While in the operation of these fleets one of the biggest costs is
energy consumption, many of the computers spend long periods of time turned on,
but idling, thus wasting large amounts of electricity.

Dynamic Power Management (DPM) is a set of techniques and methods that
are applied at different levels to reduce the consumption and heat dissipation of a
computer. It includes techniques as varied as microprocessor dynamic frequency
scalling (DFS) or turning off devices that are not in use. The different DPM tech-
niques are directed by a series of energy management policies, which establish the
operating guidelines of the different components. These policies are generated using
different methods, adapted to the component being managed and the objectives to
be achieved.

This thesis presents a DPM technique applied to a complete computer fleet. The
goal is to reduce fleet consumption by proactively shutting down computers, while
maintaining high levels of user satisfaction. The generation of the policies that
direct the energy management system are produced based on data collected from
the fleet under study and management. Utilisation models are generated from that
data and allow representing and predicting the behavior of each user, thus being
able to generate fully customized policies for each user.

One of the main contributions of this thesis is the use of satisfaction as a central
metric in order to solve the optimisation problem that is the generation of energy
policies. New metrics are defined that allow user satisfaction to be measured
when the fleet is being optimised by the energy management system and, most
importantly, to generate energy policies that guarantee a certain level of satisfaction
for each user.

In order to verify and apply the proposed energy management method, a tool
has been implemented that allows obtaining policies for a given fleet, studying
variations and, using a simulation method, generating synthetic fleet records.

Finally, a validation of the presented work has been carried out, showing the
results that it is possible to save up to 90 % of the energy otherwise wasted.
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Capitulo 1.

Introduccion

En este capitulo introductorio se establecen las premisas principales de la inves-
tigacién: se define el problema y se expresa la motivacién de la tesis. Asimismo, se
resumen las principales preguntas de investigacion y las contribuciones de este tra-
bajo de investigacion. Estas preguntas se iran respondiendo a lo largo del desarrollo
de la tesis, resumiendo en los siguientes capitulos las contribuciones realizadas y
los mecanismos utilizados para ello.

1.1. Definicion del problema

Para el afio 2050, los gobiernos mundiales deberan asegurar una reduccién de
hasta el 90 % de las emisiones globales de C'Oy para poder evitar un incremento de
més de 2°C en la temperatura del Planeta [Solomon et al.|2007]. La produccién de
electricidad es uno de los mayores productores de sustancias con efecto invernadero,
tanto C'O2 como otras como el metano, por lo que tanto la generacién con nuevas
tecnologias renovables como la reduccién del consumo son esenciales para abordar
el problema.

En el caso de las empresas, muchas cuentas con enormes parques de computadores,
que son usadas a diario y suponen un consumo de energia considerable. Ademas
de la produccién de sustancias contaminantes para generar la energia consumida,
se cuenta con el problema de la volatilidad de los precios de la misma, que en
ocasiones puede representar riesgos financieros sustanciales.

El tamaiio de los parques de computadores sigue en aumento (hasta un 6,9 %
anual hasta 2040 [Belkhir and Elmeligi|2018]), no solo en los centros de datos,
sino también en las oficinas corporativas, que suponen una fraccién de coste
sustancial [Murugesan|2008], permitiendo un ahorro potencial en energia equivalente
a hasta 1.500 millones de dolares en costes de energia cada ano.

Las estaciones de trabajo estdn tipicamente encendidas durante todo el dia,
usando menos de la mitad de sus capacidad de cémputo [Webber et al.|[2006].
Incluso si son conformes a las tltimas regulaciones de gestion de energia [Reinhard
et al.2011], el consumo de una estacién de trabajo suele ser uno o dos érdenes
de magnitud mas alto que el de un dispositivo moévil, como un portéatil o una
tableta |Procaccianti et al.|2012]. Muchas organizaciones pueden beneficiarse de
ahorros derivados de la implementacién de politicas de gestién de energia [Chetty
et al. 2009; [Walker|2009].



Capitulo 1. Introduccién

1.1.1. Gestion dinamica de energia

La gestion dindmica de energia (dynamic power management, DPM) es un
conjunto de técnicas y métodos que tienen como objetivo reducir el consumo
energético de uno o varios computadores. Pueden aplicarse a diversos niveles de
forma simultédnea y/o independiente, tales como a microprocesadores (por ejemplo,
con técnicas de gestién dindmica de frecuencia), a dispositivos de almacenamiento
(por ejemplo reduciendo o parando discos rotacionales), a nodos de red inaldmbrica
o dispositivos méviles.

Cualquier técnica DPM esta dirigida por una politica de gestién energética
que define las directrices y los objetivos que se buscan obtener. Por ejemplo, una
técnica como el escalado dindmico de frecuencia (dynamic frequency scalling, DFS)
buscard encontrar un balance entre el consumo energético (y el calor disipado)
de un microprocesador y el tiempo de respuesta a las instrucciones del usuario.
En general, cuanto méas ahorro se busca, peor tiempo de respuesta o capacidad
prestada al usuario, es decir, satisfaccién proporcionada.

La generacion de estas politicas es, por tanto, un problema de optimizacién del
consumo energético con restricciones sobre la capacidad de respuesta al usuario, que
pueden tener diversas formas y métricas dependiendo del nivel al que se aplique la
técnica DPM: serdn diferentes si se estd optimizando el consumo de un dispositivo,
un computador o un parque completo.

El problema abordado en esta tesis consiste en disenar un método para modelar el
comportamiento de los usuarios de un parque de computadores y generar politicas de
gestién de energia que permitan materializar un ahorro de energia sustancial. Este
modelo se basa en el estudio de los diferentes tiempos de uso de un computador por
parte del usuario: hay tiempos de actividad, momentos de inactividad e intervalos
de tiempo donde el computador estd apagado. Los momentos de inactividad, cuando
el computador esta encendido pero no siendo utilizado de forma activa presentan
una oportunidad de ahorro importante: un gestor energético podria apagar los
computadores de forma proactiva, ahorrando la energia que se consumiria durante
esos intervalos de tiempo. El gestor energético requiere una serie de politicas y
objetivos para controlar el parque, que se generan con el método presentado en
esta tesis.

La generacién de estas politicas ha de tener en cuenta la satisfaccion de los
usuarios, con el objetivo de ofrecer el mejor servicio posible dentro de los parametros
establecidos por el administrador del parque. La satisfacciéon ha de ser definida
en funcién de las prioridades y necesidades del usuario, de forma que refleje de
manera inequivoca sus preferencias dentro del modelo del sistema que va a usarse
para generar politicas de control energético. En este trabajo se prioriza minimizar
el desasosiego que produce tener que encender el computador una y otra vez tras
las diferentes pausas que se realizan a lo largo de una jornada laboral. Las politicas
se implementan como perfiles de configuracién para el gestor energético del sistema
operativo.

Otra cuestién relevante del modelo y método para generar politicas energéticas
son las relaciones entre los perfiles de uso de diversos usuarios. Personal del mismo



1.2. Objetivos y preguntas de investigacion

departamento, edificio o pais tendrdan caracteristicas similares al tener los mismos
dias festivos, o momentos para las pausas. En parques muy grandes puede ser
relevante encontrar estos grupos de forma que se generen menos politicas o bien su
calculo sea més rapido o mas estable.

1.2. Objetivos y preguntas de investigacion

Habiendo encontrado una cantidad potencial de energia para ahorrar, se estable-
cen dos objetivos de investigacion, acompanados de preguntas de investigacién que
se responderan en esta tesis.

Objetivo A: Diseniar un método para modelar y predecir el comportamiento
de los usuarios del parque desde el punto de vista de la actividad.

Para conseguir este objetivo de investigacion, se aborda primero el modelo del
comportamiento de los usuarios, intentando descubrir cual es el mejor método para
predecirlo; en segundo lugar se investiga como modelar y medir la satisfaccién con
el sistema de gestion de energia que los usuarios reciben del parque:

P. A.1: ;Cudl es el potencial de ahorro energético con un sistema dinamico gestién
de energia?

P. A.2: ;Cuéles son los mejores modelos para el comportamiento de los usuarios?
P. A.3: ;Cémo modelar la satisfaccién de los usuarios?

P. A.4: ;Cémo se relaciona el comportamiento de unos usuarios con el de otros?
I Merece la pena buscar modelos individuales o en grupo?

Objetivo B: Establecer una técnica de gestion de energia dinamica que genere
politicas energéticas respetando la satisfaccion de usuario.

El segundo objetivo, una vez determinados los modelos de satisfaccion y com-
portamiento de los usuarios, consistente en generar politicas energéticas para
materializar el ahorro energético e implementarlas en el parque a gestionar:

P. B.1: ;Como generar politicas energéticas en base a la satisfaccién y el compor-
tamiento de los usuarios?

P. B.2: ;C6émo se relaciona la satisfacciéon con el ahorro de energia?
P. B.3: ;Cémo se implementan las politicas en el parque?

P. B.4: ;Cémo hacer experimentos con diversas variantes del parque?
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1.3. Contribuciones de investigacion

Esta tesis tiene tres contribuciones de investigacién principales, todas dentro
del campo de la gestién dindmica de energia de parques de computadores que
se utilizan de forma interactiva, esto es, cualquier parque a excepcién de centros
de datos. Se gestionan parques que estan compuestas tanto por ordenadores de
escritorio como por portatiles, sin embargo no se incluyen dispositivos méviles
mas pequenos, como moviles o tabletas, dado que presentan comportamientos
particulares, como se explicard en detalle al desarrollar los modelos.

En primer lugar se desarrolla un método para generar modelos que representen
de forma fidedigna el comportamiento de los usuarios del parque. Representar el
comportamiento es clave, ya que este modelo servird de base para la generacién de
politicas, y lo mas importante, para entender cual es la definicién de satisfaccion
mas conveniente para la optimizacién.

Estos modelos, de tipo estocdstico, permiten condensar los datos procedentes de
registros de utilizacién del parque en un conjunto de distribuciones estadisticas.
Estos modelos pueden utilizarse para generar politicas energéticas y entender el
comportamiento de los usuarios a lo largo de la jornada.

En segundo lugar, se ha determinado una definicién de una métrica de satisfaccién
de usuario. Esta definicién, sencilla y con un minimo de pardmetros, permite
calcular politicas energéticas en base a un objetivo de satisfaccién deseada por el
administrador del parque. Asimismo, se ha desarrollado un método para, en base a
los modelos de comportamiento, determinar politicas energéticas que aseguran un
nivel de satisfaccién determinado.

La satisfaccién es el argumento central de la optimizacion energética, dado que es
la tnica restricciéon que se establece en el problema de optimizacién que se aborda
para la generacién de politicas energéticas. Esta métrica, en principio, debe resumir
todas las necesidades de los usuarios de forma sencilla, eficiente y explicable.

Finalmente, se ha desarrollado una herramienta utilizando técnicas de simulacién
por eventos discretos que permite tanto estudiar parques como sus variantes, sin
necesidad de realizar estudios in situ.

1.4. Estructura de la tesis

El resto de la tesis se organiza como sigue:

= En el capitulo 2 se realiza un analisis exhaustivo del trabajo relacionado con
esta tesis.

= En el capitulo 3 se detalla el método de modelado del comportamiento de los
usuarios, las diferentes definiciones de satisfaccion de usuarios y el método
para el calculo de forma analitica de las politicas energéticas en base a la
satisfaccion.

= El capitulo 4 se dedica a la herramienta de optimizacién, que implementa
la generacién de las politicas. Se detalla tanto la recolecciéon de registros de
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utilizacién como la generacién de politicas, la optimizaciéon de los modelos y
el ajuste de distribuciones y la aplicacién de politicas al parque. Asimismo,
se detallan otros casos de uso, como la generaciéon de parques sintéticos o el
estudio de variantes.

El capitulo 5 repasa los ejercicios y pruebas de validacién que se han realizado
tanto a los modelos, como a las politicas generadas. Se cubre también el
conjunto de tests a casos de uso de generacion de parques y variantes.

El capitulo 6 resume los objetivos alcanzados, las conclusiones, las limitaciones
del trabajo realizado y el trabajo futuro






Capitulo 2.

Estado del arte

En este capitulo se analiza el cuerpo de trabajo precedente dentro del espacio
de la gestién dindmica de energia. Los trabajos analizados se han agrupado en
tres categorias: técnicas basadas en métodos estocasticos, técnicas basadas en
aprendizaje automatico y, finalmente herramientas disponibles comercialmente
como productos o servicios listos para ser instalados. En la tltima seccién de este
capitulo se evaliian las técnicas que consideran la satisfaccién de usuario.

2.1. Técnicas estocasticas y basadas en control

La primera clase de técnicas analizadas son las basadas en métodos estocasticos y
mecanismos de control. Los procesos estocédsticos representan mecanismos naturales
aleatorios, que pueden ser estacionarios, ciclicos o depender de muchas variables.
En el caso de las técnicas aplicadas a la gestién energética, se trata normalmente
de procesos de Markov, esto es, que s6lo dependen del estado del sistema en un
momento dado y de un conjunto de transformaciones conocido, pero no del histérico
de estados por los que el sistema ha transitado. Los mecanismos de control, en
cambio, tienen como objetivo mantener una serie de métricas dentro de unos
intervalos predefinidos, utilizando actuadores para alterar el estado del sistema de
forma que las métricas a controlar varian su valor.

Estas técnicas generalmente modelan a los usuarios utilizando modelos estadis-
ticos que tratan de predecir cudles van a ser los comportamientos de éstos, en
diferentes variables dependiendo de cémo se describa al usuario: desde la duracién
de periodos de inactividad hasta la demanda futura de interfaces inalambricas. Los
estados de los computadores se modelan en muchos casos usando autématas que
permiten representar los diferentes estados y sus relaciones. Ambos se combinan
en modelos dindmicos, como modelos de colas, que permiten representar el estado
de un parque a lo largo del tiempo.

Una vez determinadas las variables que se van a usar para modelar a los usuarios
y los diferentes estados por los que van a ir pasando los computadores, para generar
politicas de gestion energética es necesario resolver los modelos, de forma que se
obtengan los parametros de apagado apropiados para cada momento. Para realizar
esta optimizacién pueden usarse modelos de Markov, que resuelven modelos de
colas o técnicas de control, que permiten optimizar el funcionamiento basdndose
en un objetivo para una métrica.
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Las principales ventajas de los modelos estocdsticos es su explicabilidad: es
relativamente sencillo determinar como se producen las politicas al basarse en
métodos estadisticos que pueden resolverse de forma analitica en un buen nimero
de ocasiones y por simulacién en el resto. Por contra, las desventajas principales se
encuentran en la cantidad de parametros que pueden llegar a tomar y en lo complejo
que puede resultar seleccionarlos de forma que representen bien las propiedades
del sistema a modelar.

El trabajo de Srivastava [Srivastava et al.|[1996] calcula la duracién de los
intervalos futuros utilizando un método de regresiéon. Modela el sistema como un
autémata de estados energéticos, que determina el consumo en cada estado y las
posibles transiciones.

En su trabajo, Lu. |Lu et al.[2000] han definido un gestor energético béasico
registrando el uso de cada una de las tareas en ejecucién en un computador.
Cuando una tarea no esta utilizando un dispositivo, y el coste del cambio de
estado es menor que la energia estimada a ser ahorrada, el controlador apaga dicho
dispositivo inmediatamente. Ramanathan [Ramanathan and Gupta 2000] usa un
método similar, pero incorporan una comparaciéon por competicién de un algoritmo
adaptativo con uno no adaptativo.

Hwang |[Hwang and Wu/[2000] utiliza un método de estimacién basado en medias
moéviles de la inactividad del usuario, sobre ellas modela el sistema como un
autémata finito sencillo. Para predecir la duracién de la siguiente inactividad y
decidir si apagar o no el computador (y programar el correspondiente encendido
antes de la vuelta del usuario) hace uso de la media mévil y del estado del
computador en ese momento. Consideran que los intervalos de inactividad de corta
duracién no proporcionan nada mas que ruido y recomiendan ignorarlos.

El trabajo de Benini [Benini et al.[[1999,|2000] es el trabajo seminal que establece
los métodos estocasticos para la gestion energética. En este trabajo, el sistema se
modela como un sistema de colas: la tasa de servicio es variable y dependiente
del estado energético del sistema en cada momento. Para el establecimiento de
politicas proponen resolver un modelo de Markov, que permite obtener la politica
optima en cada estado del sistema.

El el primero trabajo de [Qiu et al.|1999] se presenta una aproximacion similar,
pero incorpora una comparacion interesante del consumo para cada tasa de servicio
y longitud de la cola. En una actualizacion de este trabajo, se incorporé la generacion
de politicas energéticas mediante la resoluciéon de un modelo de Markov parcialmente
observable |Qiu et al.[[2007]. Con este método, el sistema se puede controlar de
forma éptima sin necesidad de conocer todos sus pardmetros. Tan [Tan and Qiu
2008] han usado un método similar, pero incorporan la medicién de la probabilidad
de encontrar un ajuste de politica en funcién del niimero de estados del modelo de
Markov. El trabajo de Jung [Jung and Pedram|[2007] presenta un método parecido,
y anade una representaciéon en 3D de los registros de utilizaciéon que han procesado.

El grupo de investigacién de Simunic [Simunic et al.[2001] ha desarrollado dos
métodos, uno basado en teoria de renovacion y otro modelo de Markov indexado
temporalmente. Ambos proporcionan soluciones éptimas, sin embargo el segundo
es notablemente més complejo. Otra contribucién de este trabajo es el andlisis de la
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bondad de ajuste de las distribuciones exponencial y Pareto respecto a la inactividad
de usuario. Encontraron que la distribuciéon exponencial no presentaba suficiente
bondad de ajuste para este tipo de datos. Para el estudio de los modelos recogieron
registros de utilizaciéon de parques existentes y consideran el coste de cambio de
estado para la optimizacién, al igual que los trabajos previos. Posteriormente,
Phillips [Phillips and Singh||2008; Phillips et al./[2008]| ha propuesto un modelo
similar, contribuyendo una validacién detallada del mismo.

El trabajo de [Chung et al.|2002] presenta dos conceptos novedosos: primero,
considera una ventana deslizante de acciones del usuario, lo que permite calcular
probabilidades maés precisas para las transiciones entre estados; segundo, permite
adaptar de forma dindmica el modelo del sistema, variando las transiciones y sus
pesos conforme la ventana deslizante avanza. Una politica se define en este caso
como un conjunto de acciones para cada uno de los estados del modelo en un
momento dado. El grupo de Luiz [Luiz et al. 2010 extiende este trabajo afiadiendo
ventanas de longitud variable para la estimacién de la carga de trabajo del sistema,
lo que permite ademas de los beneficios anteriores balancear la precisién de las
politicas generadas por el optimizador con el tiempo que se tardan en generar, de
manera que el sistema se adapta mas facilmente a los cambios de carga y tamafio
del parque. Mantienen varios estimadores en paralelo, con ventanas de diferentes
longitudes y escogen el mejor en cada momento usando un método de maxima
verosimilitud.

La teoria de control es otro mecanismo popular utilizado para optimizar el
consumo de parques. Jung [Jung and Vaidya|2002] desarrollaron uno de los primeros
controles para el manejo energético, pero aplicado a redes inaldmbricas. Mas tarde,
en |[Juang et al. [2005] incorporaron un controlador PID para gobernar la frecuencia
de un grupo de ntcleos en una CPU multintcleo, haciendo al planificador de
procesos consciente de la demanda y el estado de todo el complejo de la CPU.
Minerick [Minerick et al.[2002] agrega un bucle de retroalimentacién para adaptar
el mecanismo de control con el tiempo. M4s recientemente, Bulay |Bulay-og and
Gustilo [2018] desarrolla un control para sistemas de aire acondicionado de centros
de datos, agregando unos detalles que permiten generalizar el modelo para sistemas
de control de energia genéricos.

Lin [Lin et al.[2018] proponen un método para modelar el consumo que, por
primera vez, incorpora proporcionalidad en el consumo en relacién a la carga a
la que se somete el sistema. Hasta entonces los modelos consideraban el consumo
solamente dependiente del estado del sistema.

Sélo dos métodos de los analizados comportan métricas de satisfaccion de usuario.
Generalmente, los métodos estocéasticos implementan modelos de computadores
basados en autématas discretos, que permite utilizar un modelo de Markov para
obtener las politicas 6ptimas al resolverlos. Algunos de los problemas que presentan
este tipo de métodos es la complejidad del modelo de Markov cuando se desarrollan
modelos con muchos estados (por ejemplo, en parques de muchos computadores),
ademas dichos modelos son en muchas ocasiones solo parcialmente observable, lo
que los hace méas complejos de resolver.

La tablas y resumen los diversos trabajos analizados de esta categoria
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de forma cronoldgica. Se categorizan los trabajos en funcién del entorno al que se
aplican (desde computadores individuales, parques u otros elementos, tales como
redes Wi-Fi o procesadores) y el tipo de método que se ha utilizado. Asimismo,
se muestran caracteristicas acerca de los modelos escogidos para representar los
usuarios y los sistemas ya que se trata de variables importantes de cara a la eleccion
del mecanismo de resolucién y la complejidad del método propuesto.

2.2. Técnicas basadas en aprendizaje automatico

Las técnicas de aprendizaje automético permiten descubrir los modelos subya-
centes en los parques a modelar procesando los registros de utilizacién usando
induccion de conocimiento con variados métodos, tales como redes neuronales o
arboles de decision. Una técnica de este tipo genera modelos energéticos en base a
los registros de utilizacién y la meta informacién de los mismos, no siendo necesario
disenar una técnica de induccién desde cero o adaptada especificamente a la gestion
de energia.

Uno de los primeros trabajos que aplicé métodos de aprendizaje automatico a la
gestion energética de parques de computadores fue [Chung et al.[1999], que permite
realizar una prediccién basada en un arbol de decision; estos arboles se actualizan
durante los periodos de inactividad. El modelo predice los tiempos de inactividad
y prepara un encendido automéatico, de forma que el computador esté operativo
para cuando el usuario lo requiera. Los autores filtran los intervalos de inactividad
maés cortos, de forma que se evita afectar a la satisfaccién del usuario con ciclos
muy cortos.

El trabajo de [Dhiman and Rosing||2006] presenta un sistema que escoge entre
diversos ezpertos predefinidos. Cada experto es una estrategia que permite generar
politicas energéticas, cada una creada con un modelo de aprendizaje automético
diferente. El trabajo de [Freund and Schapire|[1997] utiliza aprendizaje de refuerzo,
con modelos que evolucionan conforme el sistema estd en operacién, obteniendo
informacion y realimentacién acerca de las operaciones de apagado y encendido
que resultan satisfactorias para los usuarios.

En [Kong et al.|[2006], los investigadores utilizaron un algoritmo genético para
predecir la duracién futura de la actividad e inactividad basandose en un registro
de intervalos pasados. Configuraron los genes como secuencias entrelazadas de
duraciones de actividad e inactividad pasada y usaron una funcién de coste que
tiene en cuenta el coste de cambio de estado, pero con buen comportamiento en
cargas de trabajo que presentan intervalos de inactividad muy cortos.

Prabha [Prabha and Monie|2007] incorpora aspectos basicos de satisfaccién de
usuarios a un mecanismo de aprendizaje por refuerzo agregando un agente que
determina las recompensas y las penalizaciones para los refuerzos. Este agente
escoge entre politicas de gestién energética existentes.

El trabajo de Jung [Jung and Pedram||2010] aplica aprendizaje supervisado
a la adaptacion de la frecuencia de un procesador multi-nicleo. Han definido
propiedades especificas que representan la ocupacién de las colas y el ritmo de
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Trabajo Entorno Método Satis. r mw\%mwmwd o WM%MMM W\mwmmmw
Chung et al.|2002 computador estocéstico O mwsmwmm m%ﬁﬂwwp ww_m%wﬁw
Juang et al.|2005 computador control O en mwmmwmm cia ooﬁuﬂﬂwg n/a
Tan and Qiu/[2008 computador estocastico @) wamwmwwu QMMMWMWMW POMDP
Phillips et al.[2008 computador estocéstico @) Mwﬁwmﬁw m%%mmw“m Hm/whm%wmww
Lin et al.|2009 procesador control () t mmmm MW& a n/a QM,%MWMM o
Luiz et al.|2010 computador estocdastico O energia MMBMMWMM WWMMMWW
Setz et al.[2016 computador estocdstico ] energia n/a m%ww%ﬂmwm
Bulay-og and Gustilo|2018 laboratorio control @) energia mMmﬁMNmMMm estatico
Turkin and Vdovitchenko|2019| | computador estocéstico D) EMMW% m&m ZMwWM@MW. zm%wwﬂwu.
FEste trabajo parque analitico ) MMWMMMMW% mwmw@oﬁmw %MN%MMME

Tabla 2.2.: Resumen de trabajo previo de técnicas estocésticas y de control (y 2).
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llegada. El método se basa en un clasificador bayesiano, que genera una politica
energética para gobernar la frecuencia del procesador.

Al mismo tiempo, Liu |Liu et al.|[2010] también utiliza aprendizaje por refuerzo
implementando el algoritmo @-learning para seleccionar la mejor de multiples
politicas energéticas. El método propuesto se basa en medir el rendimiento del
sistema con una carga de trabajo sintética y comparar los pares de consumo y
latencia observados para todas las combinaciones de nivel de carga y politica
aplicada, escogiendo la mejor para cada situacién. En varios trabajos, Candrawa-
ti [Candrawati and Hashim|2016aljblc] también utiliza @-Learning para gestién
energética, en este caso modelando el computador como una serie temporal que
informa a un controlador para tomar acciones sobre miiltiples componentes.

Skakun [Skakun et al.|2005] y, posteriormente, Csurgai |[Csurgai-Horvath and
Bit6 [2011] utilizaron una red neuronal para predecir la actividad de usuario. Estas
redes neuronales utilizan como entradas numerosas métricas de estado del parque,
tales como la serie temporal de actividad e inactividad, niveles de utilizacién de
los recursos de los computadores, informacién horaria, etc. Las redes neuronales
se entrenan con registros de utilizacién que estan clasificados previamente con la
politica energética mas apropiada para cada momento, de esta forma para nuevas
entradas, la red neuronal puede indicar qué acciéon tomar para cada usuario. Hay
variantes que entrenan una red neuronal por usuario y otras con solamente una
para todo el parque, de manera que tanto la entrada como la salida de la red
neuronal ha de representar todos los computadores (normalmente mediante vectores
y estructuras de datos de més cardinalidad).

La tabla resume el conjunto de trabajos analizados que basan su método en
técnicas de aprendizaje automaético, indicando las mimas métricas que para los
trabajos basados en métodos estocasticos y de control.

Una de las razones més fuertes para utilizar técnicas de aprendizaje automatico
es que permiten al sistema adaptarse de forma dinamica, evolucionando los modelos
conforme el parque estd en ejecucion, en lugar de tener que regenerar los modelos
cada cierto tiempo.

Por contra, se necesita una mayor cantidad de datos para tener un modelo
fiable, datos que hay de preparar de antemano estableciendo etiquetas, depurando
y simplificando las representaciones y entrenando variantes de las redes neuronales
para encontrar la adecuada. Dichos modelos son, ademés, mas complejos de explicar
y depurar que modelos estocasticos o de control. En el caso de requerir un sistema
que se adapte de forma automa&tica conforme evoluciona el parque, el utilizar
modelos como los presentados requiere realizar entrenamiento de nuevas redes o
arboles de aprendizaje de forma continua.

Sélo uno de los trabajos analizados tenia en cuenta la satisfacciéon de usuario
como métrica fundamental.
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. . : Meétrica Modelo Modelo
Trabajo Entorno Método Satis. rendimiento sistema usuario
arbol de ratio autémata
Chung et al.|1999 computador aprendizaje O prediccién estados n/a
Skakun et al.|2005 computador 59%%5& O energia n/a n/a
algoritmo P genes
Kong et al.|2006 computador genético O energia inactividad n/a
. . sistema ; autémata sistema
Dhiman and Rosing 2006 computador experto @) energia estados Markov
Theocharous et al.[2006 computador W-mmwwmmﬁ ] energia mMthmMMm insatisfaccion
. aprendizaje ahorro autémata agente
[Prabha and Monie|2007 computador refuerzo © energia estados refuerzo
red ahorro indicadores
Shye et al. 2008 procesador neuronal 0 energia rendimiento n/a
aprendizaje ; indicadores
Jung and Pedram|2010 procesador supervisado O energia ocupacién n/a
. . ] . energia sistema carga
Liu et al.|2010 disco duro  Q-Learning @) latencia de colas sintética
Csurgai-Horvéath and Bit6[2011 computador mmwmn& O energia n/a n/a
Candrawati and Hashim [2016a/ o_o_ computador  Q-Learning O energia componentes  serie temporal
. g actividad sistema distribucién
Esta tesis parque analitico L eliminada de colas empirica

Tabla 2.3.: Resumen de trabajo previo de técnicas de aprendizaje automatico.
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2.3. Comparaciéon de herramientas comerciales

Las herramientas comerciales, esto es, herramientas que ciertas empresas venden
como paquetes de software o servicios, generalmente implementan métodos sencillos,
tipicamente estaticos: el administrador del parque selecciona un valor de tiempo de
espera para apagar o cambiar el computador a un estado de hibernacion, teniendo
en cuenta informacién que la herramienta le presenta para guiarle en la decisiéon
(por ejemplo, series temporales de uso o valores recomendados para el valor de
tiempo de espera). Algunas herramientas presentan directamente el valor de tiempo
de espera a utilizar, requiriendo al administrador confirmar la eleccién.

Estos valores o recomendaciones no dependen de métricas de satisfaccién de
usuario determinadas por modelos detallados, sino que sélo lo hacen en funcién del
perfil de consumo energético de cada computador. En la mayoria de los casos, las
herramientas son de coédigo cerrado, por lo que no es posible examinar el método
utilizado.

Aunque todas las herramientas analizadas se aplican al parque, hay que destacar
cuatro grupos principales:

= Aquellas herramientas que generan politicas estédticas, de forma que una vez
el administrador del parque acepta una configuracién de tiempos de espera,
permanecerd inalterada hasta que vuelva a generarse y aplicarse centralmen-
te. Estas herramientas son las mas comunes, siendo NightWatchman [1E
Night Watchman]| siendo la més relevante por cantidad de despliegues. No
consideran la satisfaccién, a no ser que el administrador la tenga en cuenta
de forma manual.

= Aquellas herramientas que realizan agrupaciéon de usuarios, generando politi-
cas diferenciadas para cada grupo, tal y como hace Verdiem Surveyor [Aptean
Verdiem Surveyor|. Estas herramientas estdn especialmente aconsejadas a
parques de gran tamano, de forma que no se debe realizar una optimizacién
por cada usuario, sino por cada grupo. Cémo se realizan estas agrupaciones de
usuarios resulta determinante para conocer la efectividad de la herramienta,
aunque ningun fabricante lo hace publico.

= Aquellas herramientas que ofrecen funcionalidades avanzadas para la gestion
del parque, no soélo la distribucién de configuraciones a cada computador,
sino herramientas de medicién y simulacién, que permitan predecir cudl es
el impacto de ajustes diversos, la relaciéon entre los niveles de satisfaccién
y ahorro o los cambios previstos en las politicas cuando ciertos parametros
cambian (tales como el tamafio del parque, las horas laborables o las distri-
buciones de tiempos de inactividad y actividad). Tan s6lo una herramienta,
Tivoli [IBM Tivoli], proporcionaba parcialmente funcionalidades de este tipo.

= Aquellas herramientas que no sélo realizan apagados, sino que también son
capaces de encender computadores en base a predicciones del momento en
que el usuario va a retornar a su uso tras un periodo de inactividad, lo que
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ciertamente tiene un impacto muy positivo en la sensaciéon de satisfaccién
del usuario. En este caso, las herramientas como NightWatchman |LE Night-
Watchman|, que realizan encendidos, lo hacen de forma estética, es decir, con
temporizadores fijos para, por ejemplo, el inicio de la jornada diaria, pero no
calculando de forma dinamica la hora del siguiente uso.

Este conjunto de herramientas estudiado es muy bueno en los aspectos de
implementacién de politicas una vez generadas: desde la distribucién de las mismas
a los computadores del parque a la aplicacion de las mismas en tiempo de ejecucion.
Ofrecen también buenos mecanismos de recoleccién, agregacion y presentacion de
informes sobre el estado del parque, asi como integracién con otros sistemas de las
empresas.

La tabla resume los principales aspectos de las herramientas comerciales mas
comunmente utilizadas. Todas las herramientas revisadas utilizaban métodos para
generar politicas estaticas donde el administrador es responsable de seleccionar el
valor de tiempo de espera deseado.

Entre las herramientas analizadas, s6lo una minoria de ellas [1E Night Watchman;
Aptean Verdiem Surveyor; [Avob Energy Saver; |Data Synergy PowerMAN; [New
Boundary PwrSmart] permiten realizar agrupaciones de usuarios, sélo generando
o bien un modelo global para todo el parque o bien modelos completamente
individuales por usuario. Tan solo una herramienta [[BM Tivoli| permite extrapolar
politicas para variantes del parque donde se simulan cambios sustanciales (nuevos
usuarios, edificios u otras propiedades). S6lo una herramienta [1E NightWatchman|
permite ejecutar encendidos programados, de cara a tener el computador preparado
para el regreso del usuario.

2.4. Técnicas que consideran la satisfaccion de
usuario

Finalmente, y considerando la importancia de la satisfaccién de usuario en la
gestién energética, se comparan a continuacion los trabajos que tienen la satisfaccién
de usuario como base para la optimizacién que llevan a cabo.

El primer trabajo que consder6 la satisfaccién de usuario como variable central
fue [Flinn and Satyanarayanan|1999|. En este caso la gestion energética estd dirigida
por las aplicaciones, de esta forma, cada aplicacion define los pardmetros de calidad
de servicio que necesitan, y el sistema determina el comportamiento mas adecuado
para ellos. Consiguen reducir el consumo hasta un 30 %, pero requiere que todas
y cada una de las aplicaciones sean instrumentadas para determinar una clase
de servicio (presentan cuatro ejemplos: navegador web, reconocimiento de voz,
reproduccion de video y sistema de mapas). En esta investigacion, los autores se
centran en el consumo de bateria como medida equivalente a la satisfaccién de
usuario, entendiendo que una mayor longevidad de una carga es positivo. Aunque no
se trate de una métrica que describe directamente la satisfaccién, su investigacion
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estudia el concepto de satisfaccién y selecciona métricas para optimizar en base a
ella.

Ha habido aproximaciones posteriores al problema de definir qué es la satis-
faccién de usuario, por ejemplo, una medida comtn para medirla es Application
Performance Index (Apdez) [Sevcik|2005]. Esta métrica define conceptos novedosos,
como la posibilidad de determinar satisfaccién parcial; sin embargo no es apropiada
para gestién energética ya que se centra exclusivamente en la latencia de servicio
de peticiones transaccionales.

Theocharous [Theocharous et al.2006] definié una métrica de insatisfaccién de
usuario y utilizaron métodos de aprendizaje automdtico (regresion logistica, C4.5,
k-nearest) para aprender politicas que encuentran un balance entre insatisfaccion
y consumo ahorrado. La definicién de la insatisfaccién de este trabajo tiene cierta
relacion con la utilizada en esta tesis; también encontraron que la relacién entre
la insatisfaccién y el consumo ahorrado sigue una relacién similar a una funcién
logaritmica. Determinaron que con objetivos de insatisfacciéon menores al 5 %, los
ahorros de energia se encontraban entre el 20 % y el 50 %. Su trabajo se aplica a un
unico computador y presenta cierta variabilidad en los ahorros y ademaés precisa
de un modelo de Markov de bastante complejidad.

Shye, en un trabajo posterior, [Shye et al.[2008| estudié la relacién existente entre
la satisfaccién de usuario con diferentes indicadores de rendimiento del sistema.
Demostraron que ambos tienen una relacién no lineal y presentaron un modelo
basado en una red neuronal que traduce indicadores de rendimiento a politicas
energéticas. Pese a que consiguieron ahorrar un 25 % de consumo, la satisfaccion
no es consistente con los ahorros obtenidos.

De nuevo el grupo de Lin [Lin et al. [2009], implement6 su método con un
controlador que gobierna tanto la frecuencia como el voltaje de un procesador,
dirigido por el proceso actual del usuario. El controlador estima la insatisfaccién
del usuario en un momento dado en diferentes puntos de la curva de frecuencia y
voltaje del procesador para determinar la politica a aplicar. Mientras que producen
ahorros de hasta el 49,9 %, ésto sdlo se produce en cargas muy especificas y requiere
de una costosa instrumentacién de procesos y sistema operativo.

Setz |Setz et al.|[2016] utilizé una métrica de satisfaccién para incorporar retro-
alimentacion negativa al proceso de gestion energética. Los usuarios reportarian de
forma manual eventos que son insatisfactorios, de forma que un incremento de esta
senial negativa haria que los valores de tiempo de espera se fueran incrementando
paulatinamente. Este trabajo presenta un modelado de la actividad de usuario
similar al de esta tesis, definiendo la probabilidad de tener actividad de usuario en
un mecanismo de tiempos discretos (en este caso intervalos de un minuto).

La dltima propuesta que incorpora satisfaccién de usuario es el trabajo de
Turkin [Turkin and Vdovitchenko|2019], que utiliza una medida cualitativa para
entender el impacto de la gestién energética mediante la valoracién directa por
parte de los usuarios. Esta medida se toma a posteriori en estudios especificos
con los usuarios e influencia la generacion de politicas nuevas, haciendo que la
adaptacion del sistema a la satisfaccion indicada por los usuarios resulte muy lenta.

Finalmente, es conveniente repasar las herramientas comerciales, que presentan
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una gran solidez en lo que a distribucién de configuraciones a los equipos del parque
se refiere, pero no plantean métricas de satisfaccion para el cdlculo de las politicas
energéticas.
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Capitulo 3.

Modelado del comportamiento y
satisfaccion de los usuarios

En este capitulo se presenta el modelo propuesto para la representacion del
comportamiento de los usuarios del parque, la caracterizacion de la satisfaccion y
el método para el cdlculo de politicas energéticas basadas en ésta.

3.1. Comportamiento de los usuarios

Los usuarios de los parques se comportan de diversas maneras, teniendo diferentes
héabitos y preferencias de uso de sus computadores. Para modelar su comporta-
miento, se define un conjunto de acciones que pueden realizar en un momento
dado: usar activamente su computador, mantenerlo inactivo pero encendido o
apagarlo de forma explicita. Asimismo, cuando existe un gestor de energia en los
computadores, este puede apagarlos de forma automatica tras un determinado
periodo de inactividad. Estos son los cuatro estados en los que un computador
puede encontrarse en cualquier momento:

» Encendido, con el usuario haciendo uso del mismo (activo).

» Encendido, sin actividad de usuario (inactivo). En este estado, el computador
consume una cantidad similar de energia que cuando esta en uso activo.

= Apagado, determinado por el usuario (apagado de usuario). En este estado,
el computador consume una cantidad minima de energia, cercana a cero.

» Apagado, determinado por el gestor de energia (apagado automdtico). Esto
solo ocurre cuando el gestor de energia estd habilitado, el computador consume
una cantidad de energia cercana a cero.

La figura muestra un ejemplo ilustrativo de un parque sin ninguna ges-
tién energética. Los intervalos en un parque real son tipicamente mas cortos,
especialmente en el caso de los intervalos de actividad.
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Figura 3.1.: Ejemplo de parque con los estados sin gestion energética.

El ciclo tipico de uso de un computador se alinea con la jornada laboral. En el
ejemplo, comienza entre las 8:00 y las 9:00 y termina hacia las 18:00. Los intervalos
de actividad se turnan con los de inactividad a lo largo del dia: los usuarios estan
escribiendo, moviendo el ratén o realizando otras actividades; pero también paran
para hacer descansos, leer o tener reuniones.

Durante la jornada cada usuario presenta un comportamiento diferente, reflejando
los diferentes patrones de uso individuales. No obstante, se observa como ciertas
inactividades se alinean, por ejemplo los descansos o el parén a mitad de jornada.

Hacia el final de la jornada es cuando la mayoria de los computadores se apagan.
Existen ciertos usuarios que no apagan su computador tras la jornada laboral,
generando largos intervalos de inactividad durante la noche (como el PC 2).

Establecer politicas de gestién de energia permite reducir el tiempo de inactividad,
donde los computadores se encuentran encendidos, consumiendo energia, pero sin
un uso activo.

La figura muestra el mismo parque, pero con el gestor energético habilitado.
Este apaga computadores tras un cierto periodo de inactividad, determinado por
las politicas energéticas. De esta forma, una gran parte de la inactividad del parque
se elimina, ahorrando la energia correspondiente. Esto es especialmente importante
en computadores que de otra forma pasarian noches enteras inactivos, o incluso
dias completos durante el fin de semana.

pPCI1

PC2

PC3

PC4

Oh 3h 6h 9h 12h 15h 18h 21h 24h
Apagado

Figura 3.2.: Ejemplo de parque con los estados con gestién energética.

Los intervalos mostrados en las figuras y se generan capturando conti-
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nuamente los eventos de activacién y fin de actividad de los computadores que
componen el parque en estudio, de forma que se pueden reconstruir y estudiar.
Para resolver este problema, se debe contar con un sistema que capture y procese
trazas de utilizacién de dichos computadores, mientras los usuarios los utilizan con
normalidad. La seccion proporciona detalles sobre el sistema de recoleccién de
registros.

Para conocer como se comportan los usuarios, se ha estudiado un parque real de
una empresa y otro de aulas correspondientes a unos laboratorios de informatica
de la Universidad de Oviedo, recolectado registros de uso de los computadores
mediante un agente instalado en cada uno de ellos que muestreaba el estado del
computador con una cierta frecuencia de monitorizacién. Estos registros se envian
a un servidor central que los procesa y almacena, generando una traza de eventos
que permite reconstruir todos los intervalos de actividad e inactividad, asi como
los intervalos durante los cuales los computadores estuvieron apagados.

Es importante notar que la recoleccion de estos registros de utilizacién se debe
realizar con cualquier mecanismo de control energético desactivado (tales como las
funciones de apagado predeterminadas de los sistemas operativos), por dos motivos.
En primer lugar, se busca conocer el comportamiento nativo de los usuarios y dichos
sistemas pueden distorsionarlo (por ejemplo, durante periodos muy largos como
un fin de semana, dénde algunos usuarios dejan sus computadores encendidos). En
segundo lugar, para poder estimar con precision el impacto en la satisfacciéon que
tiene un hipotético control de energia, informando a los usuarios en qué momentos
potencialmente su computador se encontraria apagado y contrastando su opinién.

Registro \ Fechas Usuarios | Duracién \ Notas
1 5/10 - 30/11, 2014 265 7,9 sem. Sin portatiles
2 1/4 - 29/5, 2015 64 8,1 sem, | Com portatiles,
min. 50 eventos

Tabla 3.1.: Registros recolectados de un parque real.

Los datos, resumidos en la tabla fueron recolectados durante dos intervalos
no consecutivos de dos meses. Con objetivo de establecer cudles son los patrones
de actividad, y si éstos dependen de ciertas variables, tales como la hora del dia, se
han analizado dos variables inicialmente: la duracién y cantidad de los intervalos
de inactividad que comienzan en cada hora del dia.

Uno de los conjuntos de datos no incluye ordenadores portatiles, mientras que el
otro si lo hace. Esta dicotomia permite entender las diferencias de comportamiento
y su impacto en la generacién de politicas.
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Figura 3.3.: Duracién media de los intervalos de inactividad por hora del dia y
semana.

La figura representa la duracién media de los intervalos de inactividad que
comienzan en cada una de las 168 horas de la semana, independientemente de si
sobrepasan la hora de duracién. La resolucién es de una hora, pero intervalos de
inactividad pueden, y frecuentemente asi ocurre, superar la hora de duracion, en
cuyo caso se contaria con varias horas con ausencia de nuevos eventos ya que el
computador estd el mismo estado durante toda la hora.

Se ha probado con resoluciones temporales méas granulares que una hora, pero
en ninguna salvo en la horaria se aprecian estos patrones de interés. En particular,
es relevante ver el comportamiento ciclico, con intervalos de duracién mas larga
por las tardes (correspondientes a usuarios que dejan sus computadores encendidos
toda la noche) y de muy larga duracién especificamente los viernes por la tarde
(correspondientes al fin de semana). También se observan patrones diferentes para
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el fin de semana, pero con una mayor longitud de los intervalos.

6000 prrrrrrrr T T I T T I T I I I T T

5000

4000

3000

Number of intervals

2000

1000

0
O LONWMOWNWMOON®NOONDOONOWOWOWNIO®OON ®
—~ — — — ~ o~ — o~ — ~ o~
3223322332230 iRl Rn
oo 8 oc o8 8o 8888 coc 838 co88coc I8
° T ° T ° T s 28 cocPPo T o T
c c a0 a0 o 0 == 23 S P c ¢
660 S S0 WYYVLoO UYL DO FEELTEE S S SSc¢c
o O (O] 0 Vv 5 S H Lo 2o 323 S5 >
Z=ssPPEEsos5£Eg 22 T B REREOOF A
ST E R n n
29 EE 0 n
N

Figura 3.4.: Cantidad de intervalos de inactividad por hora del dia y semana.

La figura proporciona otro punto de vista, indicando la cantidad de intervalos
de inactividad que comienzan en cada hora de la semana. Como se observa, se
concentran durante las horas laborables, de forma que durante éstas hay numerosos
intervalos cortos, mientras que en el resto de la semana se detectan intervalos de
muy larga duracién, pero en un nimero mucho menor, al estar los computadores
inactivos por tratarse de, por ejemplo, un fin de semana.
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Figura 3.5.: Distribucién de la duracion de los intervalos de inactividad en diferentes
horas de un martes.

Finalmente, es interesante estudiar la distribucién de la duracién de dichos
intervalos dentro de una hora. La figura [3.5| muestra histogramas de intervalos
de inactividad en varias horas de un dia laborable (martes). Es remarcable la
presencia de intervalos de gran duracion en la cola de las distribuciones de horas
no laborables (0:00, 4:00 y 20:00) en relacién al resto de horas.

Hay que notar la ausencia de intervalos de menos de 60 segundos, dado que se
eliminan al registrarlos por los agentes en el servicio central. Estos intervalos no
se presentan dado que es la resolucién maxima de recoleccion establecida para el
agente.

En el apéndice [A] se proporcionan detalles sobre el estudio de los datos y los
diferentes experimentos de ajuste que se han realizado.

3.1.1. Modelado de la actividad e inactividad

Dos variables son fundamentales para modelar el comportamiento de los usuarios
de cara a la gestion energética de los computadores que utilizan: la actividad y la
inactividad. Aunque una variable parezca la complementaria de la otra a primera
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vista, poseen caracteristicas diferentes.

La actividad consiste en interacciones del usuario con el computador, que tipica-
mente resultan muy breves: una pulsaciéon de teclas, un movimiento del ratén u otro
periférico. Estas interacciones han de ser inducidas por el usuario, de forma que
otras actividades tales como notificaciones no resultan directamente en actividad a
menos que el usuario las active.

Otros momentos interesantes son acciones que requieren tener el computador
activo, pero no conllevan una interaccién directa durante un tiempo mas o menos
largo, por ejemplo visualizar un video. El usuario iniciara el video con una interac-
cién como una pulsacién de teclas o un movimiento de ratéon y a continuacion se
observara un periodo largo de inactividad, pero que requerira el computador activo.
En estos casos, el software de reproduccién multimedia mantendra bloqueado la
suspension o apagado del computador por lo que no serd necesario considerar casos
especiales al respecto.

En general, se pueden definir cuatro propiedades concretas de la actividad y la
inactividad:

s La duracién de los intervalos de actividad es muy pequena y ocurren con
mucha frecuencia, generalmente de unos pocos segundos o minutos: el usuario
escribe, o mueve el ratén y para durante unos pocos segundos a leer u observar
la interfaz de usuario antes de continuar con otro intervalo de actividad. Si
bien se pueden recoger eventos a la resolucién temporal que se desee (por
ejemplo, cada pulsacion de teclado) contar con decenas de miles de intervalos
de muy corta longitud no aporta mucho valor y es recomendable fusionarlos
en intervalos mas largos, que representen una unidad razonable para un ser
humano. En esta tesis se ha probado a utilizar los intervalos en bruto y
fusiones de 1 minuto de duracién minima, obteniendo mejores resultados con
los intervalos fusionados (en términos de facilidad de ajuste, explicabilidad y
estabilidad de las politicas generadas).

= Los intervalos de inactividad son infrecuentes, pero mucho més largos que
los de actividad: en el mejor de los casos duran varios minutos (por ejemplo
cuando el usuario se ausenta momentaneamente) y en el peor varios dias
(por ejemplo todo un fin de semana). La larga duracién de estos intervalos
presenta la oportunidad de ahorro energético: convertir tiempo durante el
cual el computador estd sin uso en tiempo durante el cual estda apagado se
traduce en eliminacién de consumo energético.

= La distribucién de la duracién de los intervalos, especialmente los de inactivi-
dad, presenta patrones ciclicos debido a los habitos de trabajo del usuario:
habra ciertas pausas en momentos similares y la jornada presentard un dura-
cién repetible dia tras dia. Esta propiedad permite predecir cudl puede ser la
duraciéon de un intervalo en un determinado momento del dia.

= A la suma del tiempo de actividad e inactividad hay que incorporar el tiempo
durante el cual el computador estd apagado. Existen dos agentes que pueden
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apagar el computador: el propio usuario y el sistema de gestién energética
que se aplique al computador o el parque. Sobre el primero no se tiene control
y por ese motivo, ademds de modelarlos de forma separada, es necesario
registrarlo en los registros de utilizacién. Sobre el segundo, su comportamiento
es precisamente el objeto de las politicas energéticas generadas.

Sistemas operativos como Microsoft Windows, Linux o macOS proporcionan
APIs que permiten monitorizar los tiempos de interaccion del usuario, como
GetLastUserInput (). Usando estas funciones se puede conocer con alta resolucion
el tiempo que ha transcurrido desde la tltima entrada procedente de teclado o
ratén y asi inferir la duracién de los intervalos de actividad. Para ello, se obtiene el
tiempo de la dltima interaccién de usuario y, mientras no se modifique, se asume
que se el computador se encuentra en un intervalo de inactividad. El muestreo
contintia hasta que la marca temporal de entrada de usuario cambia, en ese caso,
se cuenta con la confirmacién de que la inactividad ha concluido y se ha pasado a
un periodo de actividad.

Esta monitorizacién por parte del agente se puede realizar con la resolucion
temporal que se desee, ya que el API informa de los intervalos de tiempo resoluciones
de hasta 10 ms. No obstante, muestrear con esta frecuencia (hasta 100 veces por
segundo) no es practico por dos motivos: genera demasiada carga en el agente y
no proporciona una ganancia de informacién relevante, ya que cada intervalo, por
corto que sea, puede estar en el entorno de 30 a 60 segundos como minimo. Hacer
un muestreo de menos frecuencia es suficiente para reconstruir la casi totalidad de
intervalos de actividad. Se ha escogido una frecuencia de 60 segundos.

El agente, en su bucle de muestreo, ha de reconstruir los eventos antes de enviarlos
al nodo central que los recolecta. El caso de un intervalo de inactividad es muy
claro: si por ejemplo, hay un intervalo de inactividad en progreso, el valor indicado
por GetLastUserInput() permanecerd invariable desde la ultima actividad de
usuario, de forma que mientras el retorno de la llamada al API no varie, el intervalo
no ha concluido y no debe reportarse. Asimismo, cuando cambia el tiempo de la
ultima entrada de usuario, hay que delimitar la finalizaciéon del mismo de forma
inversa: se estard en un intervalo de actividad mientras el valor reportado por el
API siga cambiando. Es, por tanto, labor de este agente determinar mediante un
conjunto de reglas y heuristicos las duraciones de los intervalos de actividad e
inactividad de la forma mas precisa posible.

La figura [3.6| ilustra este procedimiento. En el ejemplo se cuenta con unos
intervalos de inactividad (I) y de actividad (A), las flechas verticales muestran
cuando el agente realiza llamadas a GetLastUserInput () de forma regular. Durante
todo el primer intervalo de inactividad, se seguirad recibiendo el mismo valor,
indicando que la inactividad sigue ocurriendo y el intervalo no ha terminado. En
cuanto se presenta una actividad, el valor retornado por el API cambia y el agente
detecta el intervalo de actividad, siguiendo el mismo proceso recurrentemente.

Es necesario subrayar cémo los eventos de actividad son los que permiten
detectar los finales de los eventos de inactividad. Para reconstruir todos estos
eventos, el agente procesa los datos y mantiene una ventana deslizante de tiempos
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de GetLastUserInput () que permite ir categorizandolos.

LD ] (o, ™ o,

|
T T T T T I
el

>) 5] o4 o5 6

Tiempo (t)
Figura 3.6.: Esquema de monitorizacién para detecciéon de eventos.

El agente asi mismo debe controlar ciertos casos especiales, como son los apagados
que el usuario inicia. En este caso, puede recibir una notificaciéon por parte del
sistema operativo y utilizarla como senial de finalizacién del intervalo en curso y
para registrar el inicio de un intervalo de apagado, que ha de ser reportado al nodo
central para su registro.

Como se puede deducir, el periodo de muestreo resulta una variable importante
con la que configurar los agentes que recogen los datos de utilizacion: determina la
duracién minima de cualquier intervalo detectable y tanto la carga de los agentes
como el volumen de datos almacenado. Escoger frecuencias muy altas (inferiores a
1 s) proporcionan rendimientos decrecientes, ya que los intervalos de actividad no
son tan cortos, ni enriquecen lo suficiente los modelos. Frecuencias mas bajas que
una muestra por minuto pueden empezar a ocultar intervalos de actividad de otra
forma relevantes.

Con todas estas propiedades, se ha decidido modelar el comportamiento usando
cuatro variables: actividad, inactividad, apagados dirigidos por el usuario y apagados
dirigidos por el gestor energético. Las tres primeras se recogen en las trazas de
utilizaciéon en todo caso, mientras que la tltima sélo lo hace cuando el control
energético estd activo (es, de hecho, el producto del gestor energético).

Se han estudiado como variables estadisticas de cara a poder establecer un
modelo que permita tanto resumirlas para su uso en la generaciéon de politicas
energéticas como realizar predicciones sobre su posible valor en un momento dado
una vez no se estan recogiendo registros, sino gestionando activamente un parque.
Los modelos de las cuatro variables deben, ademds, ser flexibles para permitir
tanto una personalizacién completa para cada usuario como una gestion eficiente
del parque a nivel global y generar politicas energéticas de forma rapida.

El primer analisis de los datos recogidos experimentalmente muestra cémo el
comportamiento de los usuarios se repite con un ciclo de una semana. Por este
motivo, el modelado de cada usuario se hard usando un ciclo de una semana de
longitud, partida en franjas de una hora (168 horas en total).

Para cada una de estas 168 franjas, se modela el comportamiento de usuario en
base a cuatro variables: la actividad, la inactividad, el tiempo que el usuario ha
apagado el computador y la probabilidad de que lo apague. Asimismo, las politicas
energéticas se definen para cada una de estas franjas, de forma que se pueden
ajustar al comportamiento en cada una de las horas.

Almacenar todos los eventos que ocurren en el parque, esto es, cada vez que se
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produce un cambio de estado (por ejemplo, cuando un usuario apaga su computador,
o cuando se detecta actividad) requiere procesar tantos eventos como computadores
tenga el parque y sea la frecuencia de monitorizaciéon. Un parque de 10.000 compu-
tadores con una frecuencia de monitorizacién de 60 s generaria 10.000 entradas por
minuto (o 167 entradas/s). Estos datos se acumulan hasta 5,25 x 10 eventos/afio.
Para poder analizarlos de forma réapida, se ajusta una distribucién estadistica a los
datos, que posteriormente se usara para generar las politicas energéticas.

La funcién de densidad (probability density function, PDF) de una distribucién
indica la probabilidad de diferentes resultados de un experimento. En el caso de
los intervalos de actividad o inactividad, representa la probabilidad de que ocurra
un intervalo de cierta duracion.

En este trabajo, se ha determinado que la duracién de los intervalos de actividad
e inactividad siguen una funcién exponencial, donde los intervalos cortos tienen
mucha més probabilidad de ocurrir. La figura |3.7| muestra las PDF de los intervalos
de inactividad de varias franjas horarias de un martes de todos los computadores.
Para cada hora, se calcula el histograma de los intervalos registrados y se representan
en escalas logaritmica, al tratarse de datos que se ajustan a una ley exponencial.
El eje de abscisas se dispone en segundos, ya que mide la duracion de los intervalos,
mientras que el de ordenadas indica la probabilidad relativa.

Como ambos ejes estan en escala logaritmica, una funciéon exponencial perfecta
se mostraria como una linea recta, que se marca en la figura para observar las
desviaciones. Hay dos puntos a remarcar en la figura: en primer lugar se observan
discontinuidades, debidas a la ausencia de datos para intervalos de ciertas duracio-
nes; en segundo lugar existen desviaciones importantes sobre la linea que marca
una ley exponencial perfecta, especialmente en las colas de las distribuciones.

La falta de datos que permitan cubrir todo el espectro posible de longitudes de
intervalos se pueden mitigar usando distribuciones continuas o consolidando datos de
varias horas o usuarios, de forma que se cuenta con una distribucién més detallada.
En el caso de las desviaciones sobre una ley exponencial, es necesario encontrar
un mejor ajuste que represente de forma correcta las colas de las distribuciones,
de otra forma se pueden representar incorrectamente al realizar el andlisis y la
simulacién [Medrano Llamas et al. [2015].
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Figura 3.7.: PDF de la inactividad en escala logaritmica.

Se han probado varias distribuciones de probabilidad, como las del paquete
powerlaw [Alstott et al.][2014]. Aunque a primera vista las distribuciones de Pareto
y log-normal proporcionan un buen ajuste, los resultados son decepcionantes por lo
peculiar de la cola de la distribucién: tal y como se observa en la figura [3.7] existe
una masa de probabilidad que se corresponde con, por ejemplo, los usuarios que
dejan su computador encendido durante las noches o fines de semana (en la figura
0:00, 16:00 y 20:00).

)
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Figura 3.8.: Comparacién del ajuste con distribuciones log-normal, Pareto y expo-
nencial.

La figura muestra de forma clara la gran diferencia en ajuste que se puede
producir entre diversas funciones de la familia de leyes exponenciales, especialmente
para este caso la distribucién exponencial distorsiona mucho el modelo, al no
capturar correctamente ni la masa de probabilidad de intervalos cortos ni la cola
del histograma.
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Figura 3.9.: Comparacion de la longitud de los intervalos por hora del dia entre
los registros de utilizacién y los generados con un modelo log-normal
y Pareto.

El efecto de usar un modelo basado en una distribuciéon u otra puede verse en
la figura que muestra la media y mediana de los intervalos de inactividad
procedentes de los datos obtenidos en los registros de utilizaciéon y las generadas
mediante simulacién usando distribuciones Pareto y log-normal. Mientras que las
medianas presentan un buen ajuste durante toda la semana, las medias se desvian
notablemente en el caso de la distribucién Pareto durante dias laborables, indicando
la generacién de intervalos mucho maés largos de lo deseado, debido al mayor peso
de la cola en el proceso de ajuste. Por contra, el modelo log-normal tiene un mejor
ajuste, pero también presenta variaciones durante el fin de semana, generando
intervalos més cortos de lo deseable al ponderar més los intervalos cortos durante
su ajuste.

Esta cola es dificil de ajustar con una funcién de la familia de leyes exponenciales
estandar, lo que puede generar intervalos con una longitud mucho mas larga o
mas corta que la observada al usar el modelo para predecir el comportamiento de
usuario. Al presentar estas grandes variaciones, se puede producir un efecto de acu-
mulaciéon durante una simulacion, retrasando todos los intervalos, y distorsionando
el resultado considerablemente.

33



Capitulo 3. Modelado del comportamiento y satisfaccion de los usuarios

0.012 T T T T T

I Simulated
[ Measured

0.010+

0.008

0.006 |

0.004 |-

0.002}

0.000 . L v -
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Interval length (s)

Figura 3.10.: Comparacion entre datos medidos y generados mediante el modelo
(martes, 12:00).

Se incluye también la figura que compara los datos generados mediante un
modelo para el martes a las 12:00 basado en una distribucién log-normal con los
datos de los registros de utilizacién. Es notable como el modelo no recoge la forma
del histograma en duraciones de entre 250 y 300 s.

Por estos motivos, se ha usado un ajuste con una distribucién empirica, que
permite adaptarse mejor a estas particularidades. Se han realizado tests de bondad
de ajuste con el método de Kolmogorov-Smirnov [Massey Jr./|[1951] tanto para los
intervalos de actividad como para los de inactividad, mostrando un ajuste adecuado
para niveles de confianza del 99,9 %.

Respuesta a la pregunta A.2: ;Cudles son los mejores modelos para el com-
portamiento de los usuarios?

Tal y como expresa este capitulo se han estudiado diversas opciones para
modelar el comportamiento de los usuarios, resultado la que ofrece una mayor
sencillez y facilidad para calcular politicas energéticas un modelo estocastico
donde se representa el comportamiento de los usuarios mediante distribuciones
ajustadas en base a datos recopilados en los parques a gestionar antes de
establecer politicas energéticas.

La seleccién de las distribuciones es crucial de cara a representar correcta-
mente las particularidades del comportamiento de los usuarios, tales como los
intervalos de larga duracién de los fines de semana y la noche.
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3.2. Gestion de energia dirigida por la satisfaccion de
usuario

El método presentado en esta tesis realiza la optimizacion energética generando
politicas para el gestor de energia integrado en el sistema operativo. Estas politicas
controlan el valor del tiempo de espera que el gestor de energia utiliza para apagar
el computador o ponerlo en un estado intermedio (suspensién o hibernacién). Estas
politicas minimizan el consumo energético manteniendo restricciones de niveles
minimos de satisfaccién de usuario establecidos por el administrador del parque.

Establecer un valor de tiempo de espera (timeout) para el gestor de energia
del sistema operativo requiere determinar cudnta inactividad debe eliminarse. Si,
por ejemplo, el administrador tiene como objetivo eliminar, al menos, el 25 % del
tiempo de inactividad, seria suficiente con establecer el valor del tiempo de espera al
valor que acumula el 75 % de la duracién total de los intervalos de inactividad. Este
calculo puede realizarse en base a la distribuciéon de los intervalos de inactividad.

Es conveniente hacer notar que, especialmente en distribuciones con colas muy
largas, donde las observaciones més grandes pueden suponer un porcentaje impor-
tante del tiempo total de inactividad, puede que este cdlculo conlleve variaciones
grandes en los valores obtenidos, dado que pequefios cambios en el objetivo de
ahorro pueden traducirse en grandes variaciones en el valor de tiempo de espera y
viceversa.

Establecer politicas de gestion energética de esta forma no considera el impacto
en la usabilidad del computador y, por tanto, en la satisfaccion del usuario. De-
pendiendo del perfil de uso y del objetivo del administrador, podria resultar en un
computador completamente inutilizable, que requiera tener que encenderlo muy
frecuentemente, cada vez que se vuelve de un periodo de inactividad.

En la figura [3.11 se representan los intervalos de inactividad de un parque
ordenados de forma creciente por su duracién. Escoger un valor del tiempo de
espera permite ahorrar toda la energia correspondiente al consumo del parque
para todo el tiempo de inactividad superior al mismo. Para el parque de la figura,
la selecciéon 1 permite un ahorro notable, sin embargo, eso comporta una baja
satisfaccién: en casi todos los intervalos, el usuario encontraria su computador
apagado y deberia esperar a recuperar su sesién. La seleccion 2 incrementa la
satisfaccion de forma que en aproximadamente la mitad de los casos el usuario no
encuentra un computador apagado. La seleccién 3 maximiza la satisfaccion, pero
hace que el ahorro energético sea minimo.
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Figura 3.11.: Eleccién de diversos valores del tiempo de espera para un conjunto
de intervalos de inactividad.

La relacién entre el ahorro energético y el tiempo de espera no es siempre lineal:
incrementar los valores del tiempo de espera incrementa la satisfaccién y reduce el
ahorro energético, pero no en la misma proporcion.

En este trabajo, el ahorro energético se mide como la proporcién de tiempo de
inactividad que puede eliminarse apagando los computadores, de forma que en
lugar de estar encendidos y sin uso, estdn en un estado de bajo consumo (el cdlculo
se detalla en la seccién .

En la figura [3.12] se presenta un ejemplo ilustrativo de la relaciéon entre la
satisfaccion y la inactividad eliminada. Se puede observar cémo incrementos del
valor de tiempo de espera tienen un riapido impacto hasta obtener valores de
satisfaccién cercanos al 90 %: cambiar del valor de tiempo de espera marcado
con 1 al marcado con 2 supone incrementar la satisfaccion desde el 10 % al 50 %.
Cambiarlo al marcado con 3 permite llegar a mas del 90 %.

El aumento es rapido hasta que finalmente se entra en un rango de valores elevados
del tiempo de espera (superiores a 12 minutos) para los que no se consiguen grandes
incrementos del ahorro energético ni tampoco de la satisfacciéon del usuario.
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Figura 3.12.: Comparacién del ahorro energético y la satisfaccién de usuario.

La satisfaccion de usuario es una propiedad fundamental para obtener una
gestién energética amigable, pues en caso contrario, los usuarios buscaran formas
de desactivar el gestor energético.

3.2.1. Satisfaccion de usuario

Para calcular la satisfaccion, se recogen datos de utilizacién del parque compuestos
por registros de intervalos de actividad e inactividad. Estos registros han sido
analizados para determinar cudl es la métrica mas relevante para caracterizar la
satisfacciéon, y como utilizarla para determinar politicas de gestién energética.

La satisfaccién se determina cada vez que el usuario vuelve a usar su computador
una vez se produce un evento de apagado durante un periodo de inactividad. Un
apagado se considera insatisfactorio si el usuario debe reactivar el computador al
volver de la inactividad, y satisfactorio en caso contrario. El ratio de satisfaccién
se mide como el ratio de intervalos de apagado satisfactorios sobre el total de
intervalos de inactividad [Garcia et al.[2014].

Para definir de manera formal la satisfacciéon de usuario para un valor del
tiempo de espera de apagado (T'), se define I; como la duracién del intervalo de
inactividad i-ésimo de una serie de n intervalos de inactividad. I; sera considerado
como insatisfactorio si su duracién es mayor o igual que T y satisfactorio en caso
contrario.

En la ecuacién B.1]y la figura se representa la funcién de satisfaccién para
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el intervalo i-ésimo, s(I;), que toma valores de 1 (satisfecho) si no hay apagado
o 0 (insatisfecho), cuando la duracién de la inactividad es superior al tiempo de
espera y, por tanto, el usuario debe volver a activar su computador. Los valores de
s(I) se pueden promediar para obtener la satisfaccién agregada, S, mostrada en la
ecuacion 3.2

s(l) &

Figura 3.13.: Funcién escalén para la satisfacciéon de usuario, s(7).

w={4 157 3
S s(L)
S==L__ (3.2)

n

Con esta definicién, cualquier intervalo de inactividad mayor que el tiempo
de espera genera una nula satisfaccion, tenga la duracion que tenga. Cualquier
inactividad se considera igual, dure diez minutos o diez horas. Sin embargo, el
impacto en la satisfaccién del usuario no es el mismo cuando tiene que volver a
activar su computador tras un breve periodo de tiempo o al dia siguiente.

Usar la definiciéon de satisfaccion de la ecuacién es ademads susceptible al
ruido que pueden introducir los intervalos muy largos e infrecuentes, tales como
los que generan los usuarios que dejan los computadores encendidos durante las
noches (representados en las largas colas de las distribuciones de la figura .
Este efecto limita asimismo la efectividad de las politicas energéticas, ya que los
valores del tiempo de espera tienden a ser més altos de lo necesario.

Un método que permite ponderar la satisfaccién de usuario en funcién de la
duracién de la inactividad es Apdez. Este método se disefié para la estimacién de
la satisfaccién en sistemas transaccionales, como servicios web.

Para ello introduce el concepto de la tolerancia, permitiendo tener tres estados
de servicio: satisfactorio si se responde en menos de un tiempo T'; otro estado
intermedio, tolerable, si se responden en menos de un tiempo F'; y un tercer estado,
insatisfactorio, cuando el tiempo de respuesta es mayor.
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Para aplicar Apdex a la gestion energética hay que adaptar el método, hacien-
do que los intervalos de inactividad que requieren que el usuario encienda su
computador, pero que tienen una duracién suficientemente larga, se consideren
parcialmente satisfactorios o tolerables.

La ecuacién muestra la definiciéon de Apdex

. , tolerable
> satisfactorio + M
> muestras

Apdex; = (3.3)

Apdezx ha de ser adaptado para poder ser utilizado para la gestion energética,
especificamente hay que dar una definicién para los intervalos tolerables, aquellos
que tienen una duracién muy larga. La figura [3.14 muestra la adaptacion realizada,
introduciendo el pardmetro Wy, que determina el umbral a partir del cual un
intervalo se considera tolerable, otorgando la mitad de satisfaccién que un intervalo
que no requiere reactivar el computador.

sa(D4

N —

0.5 ' —_——

0 T H;f
Figura 3.14.: Funcién de satisfacciéon basada en Apdex.

La definicién de la satisfaccién basada en Apdez, S,, se detalla en las ecuacio-
nes y en particular, s,(I;) determina los valores de satisfaccién funcién
de si resulta satisfactorio (no requiere apagado porque no se alcanza el valor de
tiempo de espera), es insatisfactorio o tolerable.

1 if I; <T
Sa(Ii) = 0 Hr<iI,< Wf (34)
05 if I > Wy

Sp=2L (3.5)

El método Apdex tiene poca progresividad y una memoria muy intensa, espe-
cialmente en intervalos de inactividad muy largos. Por ejemplo, ante cualquier
inactividad muy larga nunca se llegard a considerar satisfactoria, incluso después
de varios dias.
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Satisfaccion ponderada por las preferencias de usuario

Para comprender cémo los usuarios perciben los eventos de inactividad prolonga-
dos y cudl es su opinién al respecto de su satisfaccion en estos casos, se ha realizado
una encuesta en 2020 a los usuarios (n = 49) de los parques estudiados, preguntando
cudl seria su nivel de satisfaccién con diferentes duraciones de intervalos.

La intencién es obtener datos que permitan describir de forma objetiva las
preferencias de usuarios para definir una funcién que permita estimar la satisfaccion
de forma mas realista y proporcionar mas flexibilidad a la hora de determinar
politicas energéticas.

Las preguntas se referfan a tres tipos de pausas: cortas (entre 5 y 10 minutos),
largas (més de 30 minutos) y hasta la siguiente jornada (toda la noche y/o el fin de
semana). Asimismo se preguntaba sobre el impacto en la satisfaccién dependiendo
del tipo de apagado que se utilizaba: apagado (ACPI nivel S5) o suspendido en
RAM (ACPI nivel S3).

Esta encuesta muestra como la satisfacciéon aumenta (o al usuario ya no le
importa encender el computador de nuevo) conforme el intervalo de inactividad
es més largo. El 7% de los usuarios consideran satisfactorio tener que reactivar
el computador tras cinco minutos, mientras que el 67 % lo considera satisfactorio
pasada la media hora. Asimismo, el tipo de apagado tiene influencia: usando
estados ACPI que no requieren que el usuario restaure su sesién (como suspensién
o hibernacién en lugar de apagado), la satisfaccién se incrementa maés, al poder
recuperar el trabajo intacto tras un apagado.

Para adaptarse mejor a esta realidad, en este trabajo se propone un método
para modelar la satisfaccién donde ésta se pondera con la duracién del intervalo
de inactividad, de forma que intervalos cortos se consideran insatisfactorios, pero
pasado un tiempo progresivamente se empiezan a considerar satisfactorios, hasta
el momento en el que el usuario no tiene preferencia en cuanto a satisfacciéon.

Definiendo una funcién de ponderacién, w, como la mostrada en la figura [3.15
y las ecuaciones y la satisfaccion ponderada se incrementa de forma
progresiva y lineal entre los puntos W y W¢. Cualquier intervalo mas largo que
W se considera como satisfactorio.

s, (D4

| fr—

0 T W, Wy

Figura 3.15.: Funcién de satisfaccion con progresividad lineal.
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1 it I, <T
0 T <I,<W;
wll) =9 LW i, € (W, wy) (3.6)
1 if I; > Wf
Sp="= (3.7)

El uso de una funcién de satisfaccion ponderada proporciona una métrica mas
realista de satisfaccién. Esta métrica tiende a converger a valores mas altos para
intervalos mas largos, a diferencia de Apdex, lo que permite incrementar la energia
ahorrada al utilizar tiempos de espera méas cortos: al obtener valores de satisfaccién
mas altos para intervalos largos, éstos dejan de tener tanto peso en el calculo del
valor de tiempo de espera, permitiendo al algoritmo de calculo de politicas centrar
su busqueda en el entorno [T, Wr].

El valor de los pardmetros por defecto se ha establecido a Wy = T + 60 y
Wy =T+ 1800 en base a los resultados de la encuesta para los parques estudiados.

El valor de W viene determinado por la persistencia en las respuestas de los
usuarios sobre la tolerancia hacia la media hora (67 % lo encuentra satisfactorio) y
por los valores establecidos del tiempo de espera por defecto en el parque estudiado.

Se han retirado los intervalos que duran menos de 60 segundos para eliminar
un comportamiento ruidoso en relacién a intervalos de actividad muy cortos (la
frecuencia de muestreo de los agentes que recolectaron los registros de utilizacién
para este parque estaba configurada en 60 segundos también). Asimismo se ha
configurado el pardmetro Wy en 60 segundos por este motivo.

Cualquier administrador de un parque puede establecerlos a los valores adecuados
para su parque con un procedimiento similar.

Respuesta a la pregunta A.3: ;Como modelar la satisfaccion de los usua-
rios?

El modelado de la satisfaccién es clave para el cdlculo de politicas energéticas
que tengan un buen balance entre ahorro e impacto en los habitos de los usuarios.
Esta tesis propone modelar la satisfacciéon como la fraccion de intervalos de
inactividad que fuerzan al usuario a encender su computador al volver a usarlo.

Adicionalmente, esta tesis afiade el concepto de satisfaccién ponderada, que
permite adaptar las politicas de forma mas satisfactoria para los casos de
intervalos de larga duracién.

La satisfaccién se pondera en base a preferencias de usuario, lo que permite
ajustar los valores de satisfaccion para representar la realidad de forma fide-
digna, pero a la vez dota de mayor flexibilidad a la generacion de politicas,
especialmente al permitir manejar los intervalos de muy larga duracién como
si fueran satisfactorios.
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3.2.2. Inactividad eliminada

Ademas de la satisfaccion de usuario, otra medida importante es la cantidad de
energia ahorrada. En este trabajo, se usa la métrica de inactividad eliminada, R
(removed inactivity), que es la proporcién de inactividad total eliminada (sustituida
por tiempo de apagado) tras la aplicacién de las politicas de gestiéon de energfa.
Esta métrica permite cuantificar el ahorro sin necesidad de medir el consumo
en los computadores, lo que requiere instrumentaciéon (R se puede convertir en
energfa si se conoce la potencia que consumen los computadores) y no depende
del tamano del parque; por ejemplo, para un modelo de computador que consume
100 W al estar siendo utilizado; se utiliza durante unas 8 horas diarias, durante
otras 8 horas estd inactivo y otras 8 horas apagado, una eliminacién de la mitad
de la inactividad (R = 50 %) supone un ahorro de 400 Wh/dia para un tnico
computador. En un parque de 1.000 computadores y un 90 % de ahorro significaria
alcanzar 720 kWh/dfa de ahorro.

El valor de R se puede calcular como el ratio del tiempo que los computadores
estan apagados del total de tiempo de inactividad. Para cada intervalo de inactividad
mas largo que el tiempo de espera, el computador estd inactivo tanto tiempo como
el tiempo de espera, T'. Una vez que el temporizador expira, el computador se apaga,
por lo tanto la inactividad se reduce en un valor igual a I; — T. La ecuacién
expone la definicion formal de R.

(L =T)ifI; >T
i=1

R="

(3.8)

o

I;

=1

Una propiedad interesante de R es que su valor estd limitado por la inactividad
total y el valor de T'.

3.2.3. Calculo del tiempo de espera

El célculo del valor del tiempo de espera depende de la distribucién de la
inactividad generada por los usuarios, recogida en el conjunto de registros de
utilizacion del parque; pero también del objetivo de satisfacciéon determinado por
el administrador para el parque, So.

Por tanto, establecer las politicas de gestién de energia, es necesario ser capaz de
calcular el valor del tiempo de espera a priori, es decir, antes de conocer cudles van
a ser los intervalos de inactividad que van a ocurrir en el parque, para ello se utiliza
el historico de los registros de utilizacion como aproximacion al comportamiento
futuro de los usuarios en el corto plazo.

Durante unas cuantas semanas antes de poner en marcha el sistema de gestion
de energia se recolectan registros de utilizacién del parque a gestionar, teniendo
cualquier sistema de gestion energética desactivado, pero permitiendo a los usuarios
utilizar y apagar sus computadores con libertad. Para esta tesis se han recolectado
datos durante 4 semanas por parque a estudiar.
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3.2. Gestion de energia dirigida por la satisfaccion de usuario

El valor del tiempo de espera puede obtenerse como la inversa de las ecuaciones de
satisfaccion S y S, (ecuaciones y , es decir, para un conjunto determinado
de intervalos de inactividad, obtener el valor del tiempo de espera, T', que permite
alcanzar un valor en funcién de la satisfaccion.

Debido a que el objetivo de satisfaccion es conocido, ya que es un parametro
de configuracién del sistema, se puede obtener el valor exacto para el tiempo de
espera evaluando la funcién recién obtenida, inversa de la de satisfaccién, para el
valor objetivo de satisfaccién, So.

Basandose en los histéricos de uso, se puede utilizar una funcién de satisfaccion
sencilla, tal y como se estima S en la ecuacion Para calcular el valor de T en
este caso, por tanto, se requiere utilizar la funcién inversa a S y evaluarla para
obtener el valor tiempo de espera y aplicarlo al sistema de gestién energética, de
forma que el computador se apague si la inactividad supera ese valor.

Para una funcién de satisfaccion sencilla, T' se puede estimar como el valor que
acumula el Sp % de la masa del histograma de tiempos de inactividad, siendo So
el objetivo de satisfaccion.

Para funciones més complejas, como S,, (ecuacién , es posible que no se
pueda hallar la inversa de forma analitica (como es el caso), por lo que habra que
recurrir a métodos numéricos o aproximaciones para evaluar el valor de T' cuando
se utilizan estas funciones.

En este trabajo se ha implementado la bisqueda de la funcién inversa de S,
mediante métodos numeéricos, ya que no cuenta con una inversa que se pueda
obtener de forma analitica. De esta forma, se evaliia de forma directa para obtener
el valor del tiempo de espera. Hay que notar cémo S,, depende de los intervalos de
inactividad de cada fraccion horaria y por lo tanto debe ser calculada para cada
hora y computador.

En concreto, se ha utilizado para la evaluacién de la funcién inversa el Método
de Brent [Brent 1973 para encontrar raices (se busca la raiz para la funcién
Tw = S;;' — So, lo que resulta equivalente a evaluar la funcién inversa para So).
Este método tiene un coste computacional que escala de forma lineal con el nimero
de datos que se tienen para procesar, en este caso el ntimero de intervalos de
inactividad siendo procesados.

Existen otras soluciones como los métodos genéticos o el descenso de gradiente,
pero son méas complejos computacionalmente.

Respuesta a la pregunta B.1: ;Cdémo generar politicas energéticas en base a
la satisfaccion y el comportamiento de los usuarios?

Tal y como se observa durante todo este capitulo, la generacién de politicas
tiene como objetivo la selecciéon un valor para el tiempo de espera del gestor
energético que contiene el sistema operativo de los computadores del parque.
Este valor no puede sino depender del comportamiento del usuario y de cuanta
satisfaccion se desea garantizar.

El comportamiento del usuario se modela mediante distribuciones de los
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tiempos esperados de actividad e inactividad, que van variando a lo largo del dia.
Estas distribuciones, en particular las de inactividad, nos permiten seleccionar
un valor del tiempo de espera utilizando un estimador de satisfaccién, que
tiene como pardmetro una distribucién de inactividad (que variard en funcién
del momento del dia y del usuario). En el caso de esta tesis se propone utilizar
el concepto de satisfaccién ponderada (S,,), que ofrece un buen balance entre
ahorro y satisfaccién, especialmente en parques con intervalos de inactividad
muy largos.
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Capitulo 4.

Herramienta de optimizacion

Ademaés del método presentado en el capitulo anterior, se ha desarrollado una
herramienta que permite a los administradores de parques generar las politicas de
gestion energética de forma analitica y simular diversas configuraciones y variantes
del parque en estudio.

El uso de un mecanismo de simulacién es particularmente interesante cuando
se estd experimentando con diversos pardmetros o se plantean modificaciones
al parque, por ejemplo en previsién del crecimiento futuro de la misma. Sin un
simulador, estos experimentos deberian llevarse a cabo en el parque real, con el
consiguiente coste para los usuarios de la misma.

Para la generacion de politicas energéticas de forma analitica, la herramienta hace
uso de los registros de utilizacién del parque, que contienen informacién relevante
sobre actividad, inactividad y 6rdenes de apagado de los usuarios. Estos registros
se recolectan mediante un sistema de agentes instalados en cada computador, que
envian eventos a una base de datos central, que agrega y anonimiza los eventos.

Recolectar eventos no es siempre posible, por ejemplo, cuando se esta planificando
un nuevo parque. Para este caso de uso, la herramienta permite generar eventos
mediante un mecanismo de simulacién de eventos discretos, estableciendo un
conjunto de pardmetros de alto nivel, tales como el ntimero de usuarios o la
informacién de horarios. Esta herramienta ha sido implementada usando Python
y SimPy con una simulacién implementada en base al método de simulacién por
agentes.

4.1. Casos de uso

La gestion energética puede implementarse como un ciclo de optimizacién, que
empieza con la recoleccion de registros de utilizacién o la generacion de los mismos,
en el caso de parques sintéticos. Con estos registros, se pueden obtener las politicas
de gestién energética de forma analitica, estudiar opciones de agrupacién de usuarios
o experimentar con variaciones y ajustes sobre el parque usando el componente de
simulacion.
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Usage log Synthetic fleet

collection simulation

Usage logs
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Power Policies
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Figura 4.1.: Diagrama del ciclo de optimizacion para gestiéon energética.

La herramienta implementa cuatro casos de uso, representados en gris en la
figura (la recoleccion de registros de utilizacién se realiza con una herramienta
aparte):

Simulacién de parques sintéticos. Con unos pocos parametros de alto nivel, es
posible simular un parque para el que no se cuenta con registros de utilizacién,
generando los eventos correspondientes en base a distribuciones estadisticas
proporcionadas por el administrador.

Analisis de grupos de usuarios. La herramienta permite comparar el impacto en
el ahorro energético al generar politicas energéticas personalizadas para cada
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usuario, o bien para grupos de diversa clase de usuarios. También se permite
realizar agrupaciones temporales, esto es, usando datos que corresponden a
otras horas para completar o ajustar momentos del dia con menos informacién.

Generacion de politicas energéticas. Las politicas energéticas se generan de for-
ma analitica en base a los modelos ajustados con los registros de utilizacion
del parque o producto de la simulacién de un parque sintético.

Validacion cruzada. La herramienta permite utilizar diversos registros de utiliza-
cién para validar las politicas generadas, mediante simulaciéon o de forma
analitica, y cémo se adaptan a diferentes escenarios proporcionados por el
administrador.

Se trata de una herramienta que proporciona multiples opciones al administrador
de la parque para planificar, gestionar y hacer crecer dicho parque. Las soluciones
basadas en mecanismos de simulacién son especialmente interesantes para casos de
parques grandes, donde probar cambios puede ser especialmente costoso.

Se proporciona una guia de uso de esta herramienta en el apéndice [B

4.2. Aplicacion de las politicas energéticas

La aplicacién de las politicas energéticas se realiza por medio del gestor energético
del sistema operativo: se le proporciona las politicas en forma de valores de tiempo
de espera para distintos niveles de apagado, y éste ajusta el nivel de apagado
pasado el tiempo pertinente.

El estdéndar ACPI |[ACPI Specification, Version 6.3] especifica diferentes niveles
de apagado, desde S1 a S5. Mientras que S5 representa un estado de apagado casi
total, donde el usuario debe recuperar su sesién al regresar al computador, niveles
intermedios como S3 (suspensién) 6 S4 (hibernacién) pueden ser utilizados para
incrementar la satisfacciéon ya que proporcionan una recuperacién mas rapida al
salvaguardar el estado del computador.

Respuesta a la pregunta B.3: ;Cdmo se implementan las politicas en el par-
que?

El gestor de parques genera de forma analitica una politica para cada usuario
y hora del dia. Esta politica consiste en un valor del tiempo de espera, de forma
que superado ese tiempo de inactividad se apaga el computador hasta la vuelta
del usuario. Un agente recibe desde el nodo de analisis politicas actualizadas
cada hora del dia.

Las politicas energéticas se aplican en el parque mediante los gestores de
energia del sistema operativo de cada computador. El agente actualiza de forma
automatica la configuracién del sistema operativo y es éste el que cambia el
estado ACPI correspondiente.
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Capitulo 4. Herramienta de optimizacion

4.3. Recoleccion de registros de utilizacién

Para generar las politicas energéticas es necesario contar con unos modelos de
utilizacién que resuman métricas como la actividad, inactividad y el apagado que
los usuarios hacen con su computador. Estos modelos se ajustan sobre registros de
utilizacion que se recolectan mediante agentes instalados en cada computador del
parque.

Se utiliza una arquitectura sencilla cliente/servidor, donde un pequetio agente
instalando en cada computador observa ciertos eventos que permiten inferir los
cambios de actividad a inactividad y vice versa y un servidor que permite recolectar
y tratar los datos.

. Management console

Collector, DB

!
C

Policy generation

Figura 4.2.: Arquitectura de recoleccién de registros de utilizacién.

La figura representa la arquitectura del sistema. Cada computador cuenta
con un agente que envia informacién de forma periddica a un colector central, que
anonimiza los registros y los almacena en una base de datos central. Estos registros
se utilizan como entrada para la generaciéon de politicas energéticas descrita en
esta tesis.

El servidor central cuenta con una serie de servicios anadidos, ademaés de la
recoleccién de los datos. En primer lugar, anonimiza los registros, utilizando
un identificador no personal para cada computador; en segundo lugar, realiza
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una primera pasada a los datos al recibirlos para eliminar posibles duplicados,
reconstruir eventos perdidos cuando es posible y compactar registros de eventos
muy frecuentes, como intervalos de actividad muy cortos; en tercer lugar ofrece
una interfaz web sencilla donde se pueden ver graficos con medidas resumen y
comparativas entre usuarios; finalmente implementa el generador de politicas, que
permite extraer de forma analitica las politicas energéticas 6ptimas para el parque
en un momento dado.

Los agentes utilizan de forma periédica el API GetLastuserinput () en equipos
con Windows (en Linux se utiliza XScreenSaverQueryInfo() y en macOS las
funciones de gestion del salvapantallas de IC]Ki7 que indica el momento de la
ultima interaccién del usuario con el computador, pudiendo asi inferir cudl es el
estado actual (actividad o inactividad) y su duracién. Estos agentes determinarén
el estado del computador cada 60 s y enviardn una actualizacién al colector, que
elimina duplicados y calcula la duracién de los eventos para almacenarlos en la
base de datos.

El agente es un proceso muy ligero, que consume una cantidad despreciable de
CPU y entre 5 y 10 MiB de memoria: fundamentalmente estard dormido, excepto
un ciclo corto cada 60 s para hacer una llamada al sistema y a un API remoto.
Para proteger al colector, el timer inicial del agente se aleatoriza, de forma que las
peticiones llegan con una distribuciéon uniforme.

Cabe destacar el efecto de cuantizacion que ocurre en los registros: al enviar
actualizaciones cada 60 s al colector, este valor es la duracién minima de cada
intervalo. En algunos parques podria ser interesante incrementar al frecuencia de
recoleccién a costa de una generacion de registros més voluminosa.

Los registros se estructuran como una lista de intervalos, siendo cada intervalo
una tupla de la forma (computador, evento, timestamp, duracion) y se almacenan
en una base de datos relacional. Sobre esta base de datos se pueden consultar
conjuntos de registros para obtener graficos y comparativas o generar politicas de
forma analitica.

El apéndice [C| muestra mas detalles sobre el formato de las trazas y las herra-
mientas de procesamiento proporcionadas.

4.4. Implementacion de los modelos

4.4.1. Apagados solicitados por el usuario

Cuando un usuario decide apagar su computador, se graba un evento en el
registro de utilizacion por los agentes, de la misma forma que ocurre con los
intervalos de inactividad. La tnica diferencia para modelar el apagado dirigido por
el usuario es la necesidad de contar no solo con la duracién de los intervalos de

Thttps://msdn.microsoft.com/en-us/library /windows/desktop,/ms646302.aspx
2https://linux.die.net/man/3/xscreensaverqueryinfo
3https://developer.apple.com/documentation /iokit
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apagado, sino también de la probabilidad de que ocurra un apagado en una hora
determinada.

Mientras que los intervalos de actividad e inactividad se modelan como una
sucesién ininterrumpida de ellos, los intervalos de apagado pueden no ocurrir.
La probabilidad de que ocurra un apagado dirigido por el usuario en una hora
determinada se modela estimando una funcién de probabilidad en base al nimero
de apagados que han sucedido en dicha hora en los registros de utilizacién.

Existen diversas opciones para estimar esta funcién de probabilidad, por ejemplo,
se podria ajustar una funciéon binomial para indicar si en un determinado momento
procede un apagado dirigido por un usuario, intentando generar un niimero similar
de apagados que los registrados. Cuando se realizan multiples simulaciones para
obtener resultados estadisticamente significativos, poder estimar esta distribucién
binomial requiere conocer el niimero de replica de simulacién, lo que no es siempre
posible, como en el caso de la implementacién proporcionada, que realizara un
numero variable de repeticiones de simulacién hasta tener significacion.

La opcion escogida para este trabajo es simular el mismo niimero de eventos de
apagado que los registrados y aleatorizar su ocurrencia durante la hora de forma
uniforme. En el caso de estar generando un parque sintético, el operador introduce
los pardmetros de una distribucién estadistica para generar de forma aleatoria tanto
la duracién como la cantidad de eventos de apagado solicitados por el usuario.

4.4.2. Consolidacion de modelos

Aunque generar un modelo por cada usuario proporciona en principio el mejor
ajuste y adaptacién a las necesidades de cada usuario (y por tanto de satisfaccién),
existen casos donde puede producirse sobre-ajuste: por ejemplo en casos de estudio
de parques donde se cuentan con registros de utilizacién compuestos por muy pocos
datos al producirse pocos eventos, como durante las noches.

Este efecto de sobre-ajuste puede mitigarse usando datos de multiples usuarios o
de multiples horas para ajustar un modelo consolidado, el cual al contar con una
mayor cantidad de datos, produce unos ajustes con menor ruido.

Por omisién, el modo de operacién tanto del analisis como de la simulacion
de parques es sin consolidar, es decir, generando los modelos mas personalizados
posibles para cada usuario. En este caso, se produce un modelo por cada usuario y
hora de la semana (esto es, 168 modelos para cada usuario). Cada uno de estos
modelos contiene una distribuciéon para cada una de las cuatro variables principales
a modelar, ajustada desde los datos recogidos en los registros de utilizacion.

La consolidacién de modelos puede realizarse de dos formas: en la dimension
temporal o por usuario. En el primer caso, todos los datos obtenidos para cada
uno de los usuarios se consolidan en un tinico modelo para cada uno de ellos, de
forma que cada usuario cuenta con un Unico modelo, pero individualizado. En
el caso de la consolidacién por usuario, se realiza una consolidacién para cada
una de las horas, obteniendo un modelo para cada hora, compartido por todos
los usuarios, en este caso, cada hora presenta un comportamiento diferente, pero
no hay personalizacién para cada usuario. Finalmente, al consolidar por ambas
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dimensiones al mismo tiempo, se obtiene un tnico modelo, que se usa de forma
singular para todos los usuarios y horas de la semana.

Al consolidar modelos se reduce el ntimero de los mismos, teniendo tantos como
usuarios en el caso de consolidar por tiempo, exactamente 168 al consolidar por
usuario y sé6lo 1 al hacerlo por ambas dimensiones. Sin embargo, la cantidad de
datos que se utilizan para ajustar las distribuciones que describen las variables
de los modelos es mayor, y el tiempo para extraer niimeros aleatorios en el caso
de usarlas para simulacién puede ser sustancialmente mayor [Toraichi et al.[|1987].
Por contra, al contar con distribuciones ajustadas con muestras méas grandes, la
posibilidad de tener variables ruidosas disminuye.

Es necesario indicar que la consolidaciéon de modelos aqui propuesta no es un
mecanismo de clustering al uso. En este caso, se consolidan los modelos de todos los
usuarios presentes en la simulacién o ninguno. Aplicando un método de bisqueda
de clusteres permitiria determinar grupos de usuarios con similar comportamiento
donde consolidar los modelos. No se ha implementado bisqueda de clisteres en
este trabajo dada la pequena diferencia en inactividad eliminada en los parques
estudiados usando consolidacién o no, como se vera en la seccién lo que
indica un margen de mejora discreto con un coste importante de complejidad.

4.4.3. Extrapolacion de modelos

Otra transformacion que se puede hacer a los modelos es extrapolar parques
con diferente configuracién basadas en un parque conocido, por ejemplo, con una
cantidad de usuarios diferente o simular durante periodos de diferente duracion.

Cuando se simula un parque més grande que el parque usado para el estudio y
obtencién de los registros de utilizacién, se tienen que extrapolar nuevos usuarios de
los datos existentes. Un método sencillo puede ser utilizar un modelo consolidado
y simplemente replicar tantos usuarios como sea necesario en base a él. Todos
los usuarios compartirdn el mismo comportamiento en este caso. Otra opcion es
replicar usuarios individuales, de forma aleatoria.

Cuando se simula un parque més pequenio que la utilizada para el estudio, al
necesitar reducir el nimero de usuarios a simular es necesario retirar usuarios
de los que se disponian en los registros de utilizacién. Por ejemplo, bastaria con
realizar un muestreo aleatorio de los usuarios originales. Al retirar usuarios, se
elimina parte del comportamiento global del parque, no obstante. Para evitarlo,
puede usarse un método similar al anterior: usar un modelo consolidado y replicar
tantos usuarios como sea necesario, esta vez menos que con los que se contaba
originalmente.

Cuando se desea adaptar la duracion de la simulacién no es necesario realizar
cambios en los modelos: como todos los modelos se usan en base al ciclo de una
semana, s6lo es necesario simular tantas semanas como sea necesario.

Respuesta a la pregunta B.4: ;Cdémo hacer experimentos con diversas va-
riantes del parque?
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Para realizar experimentos con variantes del parque a estudiar, se necesita
emplear un proceso de simulacién, ya que el andlisis solamente no es suficiente.

En esta tesis se propone utilizar un método de simulacién por eventos
discretos que permite utilizar los mismos modelos que se utilizan para el
andlisis y generacién de politicas. Estos modelos se pueden generar mediante
tanto registros de utilizacién como generando modelos sintéticos basados en
una serie de parametros definidos por el usuario.

Para la generacién de variantes, se modifican los modelos conforme a las
necesidades del administrador del parque: se pueden afnadir mas computadores
en base a los conocidos, reducir el nimero, alterar los tiempos de simulacién o
utilizar otros modelos diferentes durante la simulaciéon para comprobar el buen
comportamiento de los modelos utilizados para la generacién de politicas.

El simulador utiliza exactamente el mismo método de andlisis para la
generacion de politicas, de forma que representa bien lo que ocurriria en la
realidad. Este estudio de variantes es més 4gil y barato que plantear cambios
reales en el parque estudiado (en otras ocasiones incluso imposibles, por ejemplo
cuando se estd estudiando un parque de nueva creacion).

4.5. Procesos de simulacion y diseio del software

El software de simulaciéon se ha disefiado siguiendo el método de procesos de
simulacién. Cada uno de los elementos a simular del parque (usuarios y compu-
tadores) es un proceso, dirigido por el modelo correspondiente. Los modelos, y
otras herramientas de soporte tales como de recolecciéon y célculo de estadisticas,
se encapsulan en objetos llamados distribuciones de actividad.

Una simulacién basada en procesos es un patrén que permite estructurar un
software de simulacién de eventos discretos en base a los diferentes procesos
estocéasticos que constituyen el modelo compuesto. Cada uno de los procesos
representa a uno de los agentes que toman parte dentro del modelo a simular (tales
como los usuarios o el computador con su gestor de energia en este caso) y tendrd un
comportamiento encapsulado en forma de una logica de generacion de eventos. Los
eventos que genera cada proceso se intercambian con otros procesos, permitiendo
asi un comportamiento tan complejo como sea necesario y dependencias entre los
diversos procesos.

La generaciéon de eventos por parte de cada proceso representa el comportamiento
de dicho agente como respuesta a un estimulo en forma de evento recibido y podra
ser determinista (una respuesta fija), estocdstica (una respuesta aleatorizada) o
ninguna (el final del procesamiento del evento).

Los procesos pueden modelarse como clases en un lenguaje orientado a ob-
jetos, de esta forma pueden replicarse muchos procesos con el mismo o similar
comportamiento de forma sencilla, para por ejemplo crear todos los usuarios del
parque.
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Cada proceso de simulacion se ha implementado como una clase en Python usando
el framework SimPyﬁ7 lo que permite instanciar de forma sencilla simulaciones
con cientos o miles de procesos. SimPy ofrece un API basado en generadores que
permite implementar los procesos como un sencillo bucle infinito, donde la duracién
de cada evento se simula con un timeout (cualquier intervalo de tiempo en la
simulacién es un sencillo avance del reloj de simulacién, lo que hace muy eficiente
el proceso).

El diagrama UML de la figura resume el diseno de los procesos de simulacién
y sus relaciones. Los procesos principales, User y Computer, se instancian tantas
veces como usuarios tiene el parque a simular emparejados: cada usuario requiere
de una instancia de cada clase, una para simular el comportamiento de la persona
ante el computador y la otra para simular el sistema operativo y su correspondiente
gestor de energia.

ActivityDistributionBase [O—— Model
TrainingDistribution ActivityDistribution
<singleton> <singleton>
l Qo

Computer —] User
< Stats
Histogram Plot
— 5

e | -

Figura 4.3.: Diagrama UML de los procesos de simulaciéon principales.

4http://simpy.readthedocs.org
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Cada computador cuenta con un identificador tnico, que puede ser su direcciéon
MAC u otro elemento definido por el administrador. Todos los usuarios, modelados
por la pareja de instancias User y Computer, se comportan siguiendo un modelo
generalizado de colas (G/G/1), tal y como muestra la figura

Activity

Turn off model

model

Inactivity
model

Figura 4.4.: Modelo de colas G/G/1 para los usuarios simulados.

Cada peticion en ese modelo de colas representa una solicitud de realizacién de
actividad del usuario, de forma que el tiempo entre llegadas representa la duraciéon
de la inactividad y el tiempo de procesamiento la duraciéon de la actividad. Estos
pardametros del modelo de colas se representan mediante distribuciones aprendidas
desde los registros de utilizacién, con o sin consolidacion.

Las peticiones que se realizan al modelo de colas pueden ser de dos tipos: de
inactividad (I) o de apagado (5). Cada evento determina su duracién en base a
la distribucién correspondiente. En el caso del apagado, el procesamiento incluye
un cambio de estado del computador, lo que permite trazar cuando el usuario ha
tenido que encenderlo para procesar un evento de actividad.

Adicionalmente, cada uno de los computadores contiene un proceso que simula
el gestor energético del sistema operativo y que, en base a las politicas energéticas
determinadas, puede apagar computadores sin indicaciéon del usuario. La generacién
de politicas energéticas se realiza de forma analitica para cada hora de la semana.

La clase ActivityDistribution (singleton) encapsula todo el comportamiento
aprendido de los usuarios y computadores mediante los registros de actividad, resu-
miéndolos en distribuciones empiricas para cada variable. En tiempo de ejecucién,
estas distribuciones generaran eventos de forma aleatoria para los procesos de
simulacion.

Existe otro objeto con el mismo comportamiento que permite separar los modelos
ajustados para determinar politicas energéticas y para realizar simulaciones de
validacién: TrainingDistribution se utiliza para encapsular los datos para la
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generacién de politicas y ActivityDistribution para validar. Estos objetos son
completamente independientes de la manera de obtencién y particion de los registros
de utilizacién.

Finalmente, otra clase de utilidad es Stats (singleton): permite almacenar
estadisticas de diversas variables desde cualquier proceso de simulacién, organizado
en variables. Cada variable cuenta con una instancia de Histogram, que almacena
en una base de datos sqlz’te una serie temporal de pares (timestamp,valor).
Estas estadisticas se usan para validar la salud de la simulacién, ademas de obtener
los resultados para analizar y resumir en graficos.

La salud de la simulacién es una comprobaciéon que se realiza tanto durante
el procesamiento, como al finalizarlo. Es necesario que todos los eventos tengan
un total de tiempo procesado igual al producto del nimero de computadores y el
tiempo simulado en segundos, de esta forma se asegura que no ha habido errores
en el procesamiento de eventos. Asimismo, se pueden establecer otras invariantes,
como que el tiempo total que los computadores estan apagados por el gestor de
energia siempre ha de ser menor al total de tiempo de inactividad registrado.

Utilizar un backend de almacenamiento en disco como sglite3 permite tener
persistencia permanente y, ademas, reducir el consumo de memoria en simulaciones
muy largas, donde pueden generarse millones de eventos.

4.5.1. Optimizacién del ajuste de distribuciones

Existen dos secciones de cdédigo donde el simulador pasa la mayoria del tiempo de
ejecucion: ajustando las distribuciones y extrayendo ntiimeros aleatorios a partir de
las mismas. Optimizar el cdédigo que implementa la distribucién empirica permite
acelerar la simulacién notablemente.

En [Law|[2015, p. 462], Law ofrece una implementacién que permite extraer
aleatorios en tiempo O(1). Ademéds, cuenta con una optimizacién para precalcular
las diferencias de los valores de la distribucién acumulada (CDF) para reducir las
operaciones para cada extraccién.

Mientras que la implementacién de Law es rapida, utiliza una gran cantidad
de memoria al almacenar todos y cada uno de los valores de la muestra usada
para el ajuste. Para solucionar este problema se ha implementado una versién
basada en una curva spline [Ivezi¢ et al.|2014], que reduce el consumo de memoria,
manteniendo una extraccién de aleatorios rapida. Tal y como muestra la figura 4.5
tanto el ajuste como la extraccion tienen una complejidad lineal con el tamano de
la muestra.

Shttps://www.sqlite.org
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Figura 4.5.: Benchmark de la distribucién empirica basada en spline.

Adicionalmente, la figura muestra un perfil de uso de memoria durante una
ejecucion de una serie de simulaciones de un parque con 265 usuarios. Esta serie
requirié de tres simulaciones para que los resultados convergieran dentro de un
intervalo de confianza de +0,5 puntos porcentuales con un nivel de confianza del
95 %. El proceso tiene tres fases: el andlisis, casi inmediato, donde se procesan los
registros y se ajustan las distribuciones de los modelos; la simulacién, que requerira
un ntmero de iteraciones hasta que los resultados sean estables; y por tultimo el
resumen de los datos y la generacién de graficos y tablas finales. Esta tltima fase
es la que mas tiempo consume al tener que iterar sobre todos los datos y eventos
recogidos en la base de datos de estadisticas.
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Figura 4.6.: Uso de memoria del simulador.

Como se anotaba anteriormente, el componente critico para optimizar la simu-
lacion es la distribucién empirica. La tabla compara el impacto en tiempo
de ejecucion y uso de memoria de dos implementaciones diferentes, consolidando
modelos (merged) o no (unmerged), con un parque de 265 usuarios.

La version Law es la implementacién basica, que con un conjunto de datos grande
no es capaz de terminar el ajuste tras 20 minutos. La versiéon con spline mantiene
el uso de memoria bajo y muestra una velocidad aceptable.

Tabla 4.1.: Comparacién del rendimiento del simulador con diversas implementa-
ciones de la distribuciéon empirica

Variante Tiempo | Memoria
Law, no consolidado 2m44 281 MiB
Law, consolidado >20m —

spline, no consolidado 2m10 287 MiB
spline, consolidado 3m37 237 MiB

Todos los modelos generados se distribuyen en una estructura de arbol multigrado
implementado con diccionarios para tener un acceso rapido a los mismos (O(1)),
existiendo una instancia de dicho arbol por cada variable modelada. Cuando se
realiza una consolidacion, se eliminan los duplicados de los modelos de este arbol,
manteniendo una tinica copia de las muestras de datos de los registros de utilizacién
en memoria.

57



Capitulo 4. Herramienta de optimizacion

4.5.2. Escalabilidad del simulador

Tanto el simulador como el anélisis deben escalar para soportar grandes parques,
tales como las de corporaciones con desde miles a decenas de miles de usuarios. El
tiempo necesario para simular un parque depende tanto del nimero de usuarios a
simular como de la duracion de la simulacién en semanas, mientras que el andlisis
para generar los modelos desde los registros de utilizacién también escala de forma
lineal, pero con el tamafio de dichos registros.

La figura[4.7|resume un conjunto de pruebas donde se han realizado simulaciones
con los mismos datos de entrada, pero un nimero creciente de usuarios y demuestra
cémo el tiempo para completar la simulacién escala de forma lineal con el tamano
del parque [Medrano Llamas et al.|[2015], mientras que la figura replica el
experimento, pero incrementando el nimero de semanas a simular.
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Figura 4.7.: Evolucién del tiempo de simulacién en funcion del nimero de usuarios.
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Figura 4.8.: Evolucién del tiempo de simulaciéon en funcién de la duracién de la
simulacién.

Es conveniente recordar que el tiempo necesario para completar simulaciones
depende de ambas variables a la vez, de forma que simulaciones donde se incrementa
mucho el nimero de usuarios y durante muchas semanas pueden escalar de forma
supralineal, tanto en tiempo de ejecucién como en uso de memoria.
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Capitulo 5.
Validacion

En este capitulo se presenta cémo se ha validado de forma empirica tanto el
método de generacién de politicas energéticas como la herramienta que permite el
andlisis y simulacién de parques. Asimismo, se ha estudiado el impacto que en la
efectividad de las politicas puede tener la consolidacién de modelos de usuario.

La validacién se ha realizado de forma incremental, estudiando primero los
registros de utilizacién, acto seguido la bondad de ajuste de la distribuciéon empirica
y finalmente la generacion de politicas de gestioén energética. El capitulo termina
con una valoracion de la precision de la funcionalidad de generacion de parques
sintéticos.

5.1. Particién de los registros de utilizacién

Los registros de utilizaciéon recogidos de forma empirica de un parque real
deben ser particionados para poder realizar una mejor validacién de las politicas
energéticas generadas por la herramienta, dividiendo en dos mitades los datos
registrados, una mitad para generar las politicas y la otra para validar su efectividad
antes de aplicarlas a un parque real.

Existen muchos métodos de particién de datos, en este trabajo se han partido
los registros en dos mitades, basdndose en la duraciéon temporal del registro. De
esta forma, y tal y como detalla la tabla los dos registros de unas 8 semanas de
duracién obtenidos en dos parques de una empresa local, se han partido en sendas
mitades de cerca de un mes de duracién.

’ Registro \ Fechas \ Usuarios \ Duracién \ Notas ‘
1.1 5/10 - 1/11, 2014 265 3.9 sem. | o il
1.2 | 2/11-30/11, 2014 | 265 4 sem. HL POTRatiies
2.1 1/4-30/4, 2015 64 41sem [ il
2.2 1/5 - 29/5, 2015 75 Asem. | U B
2.3 1/4-17/9, 2015 65 20,1 sem. '

Tabla 5.1.: Particién de los registros disponibles.

Se ha afnadido una particién de registro adicional (2.3) que es mds extensa
temporalmente, llegando hasta las 20 semanas. Este registro se utiliza para pruebas
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en simulaciones largas y en tests unitarios y de integracion.

La tabla resume los tamanos de los registros y sus particiones, contando
el registro 1 con muchos mas eventos al tratarse de un parque mas grande. Los
registros de almacenan en formato JSON comprimido tras ser extraidos de la base
de datos del agente central con los filtros temporales que se desee. Es destacable la
diferencia entre el niimero de eventos de apagado registrados en la particion 1.1
con respecto a la particién 1.2, lo que es debido a la presencia de dos jornadas
de fiesta en el primero, efecto similar ocurre en la particiéon 2.1, aunque es menos
intenso al s6lo contar con medio dia de fiesta.

’ Registro \ Tamano \ Ev. inactividad \ Apagados \ Notas ‘
1.1 16 MB 242.484 7.729 Fiesta 12/10 y 1/11.
1.2 13 MB 125.517 4.290
2.1 3 MB 27.300 1.409 Fiesta 2/4.
2.2 3,5 MB 31.418 1.574
2.3 5,8 MB 113.844 4.913

Tabla 5.2.: Tamanos de los registros.

Los dos registros tienen propiedades diferentes, mientras que el segundo incluye
dispositivos portatiles, el primero no lo hace, ya que se suelen mantener apagados
de forma mads consistente y su comportamiento depende de la fuente de energia que
utilicen (baterfa o corriente alterna), de esta forma se puede comparar el impacto
de ambas clases de dispositivos.

El segundo registro excluye computadores que no presentaban 50 o més eventos
durante los dos meses aproximadamente que durd la recogida de datos. Esta
exclusiéon permite comparar los resultados de un registro con datos mas ruidosos
(computadores que presentaban muy pocos eventos) con un registro con datos mas
consistentes de cara a validar la consolidacién de modelos y su impacto en las
politicas energéticas generadas.

5.2. Validacion de la implementacion de la
distribucion empirica

Para validar la implementacién del software que genera la distribuciéon empirica,
basada en splines, es necesario asegurar que el software ajusta correctamente los
parametros de la distribucion y es capaz de generar aleatorios en base a dicha
distribucién sin sesgos o errores. Es decir, es necesario dado un conjunto de
datos, ajustar una distribucién, generar otro conjunto de datos aleatorios con la
distribucién ajustada y validar la calidad de ajuste comparando propiedades del
conjunto de datos original y el generado aleatoriamente.

Esta validacién se ha realizado mediante tests de Kolmogorov-Smirnov (K-
S) [Massey Jr. [1951] que se ejecutan de forma automética con cada cambio al
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codigo fuente, utilizando el sistema de integracion continua GitHub Actionsﬂ Se
realizan dos pruebas: una con registros de utilizacién y otra con datos generados
de forma aleatoria, de forma que se pueden maximizar las caracteristicas de los
conjuntos de pruebas. Asimismo, se prueban otras funciones anadidas, como el
agrupamiento de conjuntos de datos en sus distintas variantes.

Los tests aleatorios generan una muestra de 50.000 ntimeros aleatorios procedentes
diversas distribuciones conocidas (dos variantes de la normal, exponencial y Pareto).
A continuacién ajustan una distribucién empirica sobre dichas muestras y extraen
otros 50.000 aleatorios de la distribucién ajustada. Es con las dos muestras cuando
se ejecuta el test K-S con un nivel de confianza del 99,9 % para comprobar que
ambas muestras provienen de la misma distribucion.

Estas comprobaciones permiten asegurar que el cédigo que implementa la dis-
tribucién empirica es correcto, ya que la precisiéon y correcciéon del analisis y
simulacion depende de esto. En todos los casos, la significacién de las pruebas
viene determinada por el valor del estadistico D,, ,,, ¥ el p-value, rechazando la
hipétesis si las distribuciones fueran diferentes (el p-value en ese caso serfa menor
a la significacién de la prueba, 0,01 %).

5.3. Comparacién entre la satisfaccion y satisfaccion
ponderada

Se ha comparado la bondad de los estimadores S y .5, utilizando el parametro
Wy = 1800y los registros 1.1y 2.1 (cuyas particiones estan descritas en la tabla,
para comparar la satisfaccién de usuario en funcién del tiempo de espera, T, y de
la inactividad eliminada, R. En la figura pueden observarse los tres valores (S,
Sw y R) para diferentes valores de T. Como es esperable, a mayores tiempos de
espera, la satisfaccion se incrementa, mientras que menores valores de T" permiten
incrementar el ahorro de energia, eliminando més tiempo de inactividad del parque,
con valores de R cercanos a 95 %.

Thttps://github.com/asi-uniovi/power-simulation /actions
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Figura 5.1.: S, S, y R en funcién de T

El coste de incrementar la satisfaccién es reducir el ahorro energético mediante
tiempos de espera mas largos. Sin embargo, esta relacion no es lineal: en ambos
casos, a partir de tiempos de espera de unos 10 minutos, se entra en un régimen
de retornos decrecientes, en los que ligeros incrementos de satisfacciéon conllevan
reducir notablemente el ahorro energético. P. €j., en la figura al pasar de una
satisfaccién ponderada, S,,, del 95 % al 99 %, reduce la inactividad eliminada, R,
del 85 % al 69 %.

En la figura[5.I]también se observa una clara diferencia entre los comportamientos
de los estimadores de la satisfaccién S y S,,. S penaliza de forma severa cualquier
intervalo de inactividad de més duracién que el tiempo de espera (T), ya que
dure lo que dure va a ser insatisfactorio. Este problema se mitiga en .S,,, ya que
intervalos de mucha duracién se consideraran satisfactorios.

Es interesante la relacién entre la satisfaccion, S, y la ponderada, S,,; en ambos
casos existe una diferencia de entre 20 y 25 puntos porcentuales, estrechdndose
conforme se alarga el valor de tiempo de espera (para un valor suficientemente alto,
o infinito, la satisfaccién siempre alcanza el 100 %).

Respuesta a la pregunta B.2: ;Cdémo se relaciona la satisfaccion con el aho-
rro de energia?

La relacién entre el nivel de satisfaccién objetivo y el ahorro energético es
de proporcionalidad inversa, pero no lineal.

Hay que hacer notar que la relacién entre amabas variables depende de varios
factores. En primer lugar, del variables del entorno tales como el parque y el
perfil de uso de los computadores por parte de sus usuarios. En segundo lugar,
depende de la funcién que se utilice para estimar la satisfaccién, por ejemplo si
se usa la funcién de satisfaccién ponderada presentada en esta tesis, se mejora
notablemente el ahorro para el mismo nivel de satisfaccién. Finalmente, el
nivel de satisfaccién objetivo escogido para el parque determinara no solo el
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potencial de ahorro total, sino también la elasticidad del ahorro energético.
En regimenes de satisfacciéon bajos (p. ej. 50 %-70 %), incrementos altos
de satisfaccién conllevan bajadas moderadas de ahorro energético (eldstico),
mientras que en regimenes de alta satisfaccion (p. ej. >90%), es necesario
reducir mucho el consumo para seguir incrementando la satisfaccién (ineléstico).

5.4. Validacion del analisis y su impacto energético

Para validar la correccién del método de generacion de politicas energéticas y
su impacto en el ahorro energético, se han partido los registros en dos mitades y
realizado una validacién con todas las parejas a un nivel de satisfaccion ponderada
objetivo del 90 %. Las politicas se generan de forma analitica con datos de un
registro de utilizacién y se validan con datos de otro registro usando el simulador.

Al determinar las politicas y validarlas con el mismo registro, se espera que la
satisfacciéon esté lo mas cerca posible del objetivo, a excepcién de ligeras desviaciones
por efectos de aleatoriedad de los modelos.

La tabla resume los resultados obtenidos, indicando la combinacién de
registros y los valores medios del tiempo de espera y la satisfaccién, indicados en
la tabla como T, S, (ponderada) y S (no ponderada), asimismo se indica el valor
mediana del tiempo de espera, T,,, y la inactividad eliminada total (R). Todos los
estudios se han realizado sin consolidacién de modelos, para obtener el ajuste mas
personalizado posible para cada usuario.

Se han utilizado combinaciones de ambas particiones de los registros de utiliza-
cién para comprobar que el método es suficientemente robusto, indicado que los
resultados de satisfaccién ponderada (.S,,) se alinean con los objetivos. Cuando se
utiliza el mismo registro tanto para ajustar modelos como para simular un parque,
se espera que el valor de S, obtenido coincida exactamente con el objetivo, salvo
pequenas variaciones por redondeo de algtin intervalo simulado. Sin embargo, al
utilizar registros diferentes, se espera una variabilidad mayor, debido al cambio de
comportamiento de los usuarios.

Los tests 2 y 4 son interesantes porque el registro 1.1 sélo contiene un dia de
fiesta (1 de noviembre). Cuando se usa el registro 1.2 para obtener los modelos
y el 1.1 para simular el parque (test 4), se observa cémo la satisfaccién obtenida
baja ligeramente por efecto de tener un modelo que no considera inactividades
largas del dia de fiesta. Una situacién similar ocurre con los tests 6 y 8, pero con
las vacaciones de semana santa. La tabla muestra el valor mediana del tiempo de
espera (T,), indicando el mismo efecto.

La inactividad eliminada (R) se mantiene entre el 86 % y el 95% en todos los
casos, indicando como una gran parte del tiempo que los computadores pasan
encendidos se debe a periodos como los fines de semana o las noches, donde pueden
obtenerse buenos ahorros sin perjudicar la satisfacciéon de los usuarios.
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Test | RCBIStO | Registro 7 Su 3 R
ajuste validacién
1 11 1.1 385.30 s 90,56 % + 3,26 | 74,87 % + 28,74 | 86,76 %
2 ' 1.2 T,, = 223,54s | 90,79 % + 11,15 | 75,92% +28,92 | 87,48%
3 19 1.2 388.56 s 90,75 % + 4,23 | 77,30 % + 28,10 | 87,11 %
4 ' 1.1 T,, = 220,235 | 86,37 % £ 12,96 | 68,52 % =+ 33,21 | 86,99 %
5 91 2.1 350.34 s 90,49 % + 3,54 | 75,65 % £ 28,70 | 94,16 %
6 ' 2.2 T = 195,365 | 89,75 % + 10,40 | 66,12% + 37,97 | 95,07%
7 9.9 2.2 307.73 s 90,84 % + 3,57 | 75,94 % +29,05 | 94,42 %
8 ' 2.1 T, =169,38s | 78,83% + 12,69 | 59,46 % + 37,60 | 95,22 %

Tabla 5.3.: Comparaciéon de resultados para la generacion de politicas energéticas.
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Respuesta a la pregunta A.1: ;Cudl es el potencial de ahorro energético con
un sistema dindmico gestion de energia?

Como se puede observar tanto de forma analitica como empirica, el ahorro
de energia potencial al aplicar un sistema de gestion energética a un parque de
computadores es sustancial, llegando a superar el 90 % de la energia malgastada
atn cuando la satisfaccién ponderada se sitia en un objetivo del 90 %. Si bien
la cantidad ahorrada dependera del parque, en los estudios realizados en esta
tesis, siempre se ahorraba la energia correspondiente a méas del 85 % del tiempo
de inactividad. Asimismo, y tal como se indica en la respuesta a la pregunta
B.2, el ahorro dependerd también del nivel de satisfaccién seleccionado.

5.4.1. Impacto de la consolidacién de modelos

El generador de modelos puede consolidar los modelos por tiempo, por usuario,
o por ambos, tal y como se detalla en la seccién [.4.2, Las tablas [5.4]y [5.5] resumen
el impacto de todas las opciones de consolidaciéon disponibles para los tests 2 y 6
(se han escogido estas dos configuraciones como las més representativas al tener
unos registros de ajuste y validacién diferentes), indicando el valor medio (T) y
mediana (7T,,) del tiempo de espera y otras métricas.

Consolidado No consolidado
por usuario por usuario
T = 407,995 T = 463,36s 4+ 142,46
Consolidado T, = 407,99s - T, =430,83s
por tiempo Sw = 91,83 % + 14,75 Sw = 92,75 % + 14,78
S = 176,87 % + 32,82 S =77,44 % + 32,59
R =284,87T% R =282,89%
T =42943s £195,04 | T = 385,30s = 454,93
T = 374,565 T,, = 223,54s

No consolidado

. =91,04 % + 14,11 =90,79% + 11,15
por tiempo

S =7655%+3214 | S=7592% =+ 28,92
R =86,35% R =87,48%

Tabla 5.4.: Resultados del test 2 con y sin consolidacién de modelos.
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Figura 5.2.: Resultados del test 2 con y sin consolidacién de modelos.

U+T

No consolidado
por tiempo

w = 91,93 % + 13,67
S =71,12% 4+ 32,24
R =92.80%

Consolidado No consolidado
por usuario por usuario
T = 428,00s T = 494,93s + 452,30
. T,, = 428,00s T,, = 366,17s
i‘;‘;stoil;fnzdoo S = 91,43% + 12,88 | S, = 90,37% + 15,86
S =69,24% + 32,16 S =67,28% + 33,12
R =093,46% R=9387%
T =517,61s £297,46 | T = 350,34s + 417,90
T,, = 483,63s T,, = 195,36s

Sw = 89,75 % £ 10,40

S =61,12% + 37,97
R=9507%

Tabla 5.5.: Resultados del test 6 con y sin consolidacién de modelos.
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BT mTm
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400
300
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100 .
0
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NC U T U
100

R
75
50
25
0
NC u T

Figura 5.3.: Resultados del test 6 con y sin consolidacién de modelos.

+T

+T

U+T

Se incorporan las figuras y para facilitar observar las diferencias de los
resultados con los diferentes métodos de consolidacién (en las figuras, NC indica
no consolidado, U consolidado por usuario y T por tiempo).

Aunque existen pequenas diferencias entre los diversos modos de consolidacién,
los resultados muestran que el impacto en la satisfaccién es marginal (unos 2 puntos
porcentuales en el caso del test 2 y alrededor de 1 punto para el test 6). Si es méas
notable la reduccién de entre 2 y 3 puntos porcentuales en la inactividad eliminada
cuando se consolidan modelos, debido al incremento del valor de tiempo de espera
fruto de tener modelos menos ajustados al comportamiento individual.

Es importante notar cémo la desviacién tipica de T’ decrece cuando se consolidan
los modelos: todos los intervalos se usan para modelar los usuarios, de forma que
las politicas se extraen de modelos mas densos y compartidos por varios usuarios.
Estos modelos més densos se ven influenciados en menor medida por intervalos
que existan en la cola de la distribucién. Por contra, la desviacién tipica de S,, se
incrementa ligeramente debido a que las politicas dejan de ajustar de forma tan
personalizada a casa usuario.

Este efecto se explica también al mirar al tiempo de espera mediana, T},, en
ambos casos, el uso de consolidacién incrementa su valor, indicando politicas mas
laxas para mantener la satisfaccion. Esto, junto con la disminucién de su desviacién,
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confirma el efecto reductor de la influencia de intervalos de inactividad muy largos
en las politicas energéticas, a expensas de menor personalizacion para cada usuario.

Respuesta a la pregunta A.4: ;Cdémo se relaciona el comportamiento de
unos usuarios con el de otros? sMerece la pena buscar modelos individua-
les o en grupo?

Tanto en la seccién [£.4.2] como en la [5.4.1] se abunda en los mecanismos de
consolidacion y el impacto que tienen en la satisfaccién y el ahorro energético.
Lo cierto es que en los parques sometidos a estudio, si bien se han encontrado
relaciones entre unos usuarios y otros de forma cualitativa, el generar modelos
conjuntos para todos los usuarios en las diversas dimensiones consideradas no
tiene un gran impacto en el ahorro final.

Es conveniente senalar cémo la consolidacién de modelos reduce la persona-
lizacién de las politicas energéticas, efecto no deseable salvo que sea necesario
por motivos de ausencia de datos en determinados momentos del dia o por
estar gestionando un parque de un tamano muy considerable.

5.5. Generaciéon de parques sintéticos

La herramienta permite generar parques de computadores sintéticos, sin necesidad
de recolectar registros de utilizaciéon, proporcionando como entrada pardmetros
sencillos que describen el parque que se estd estudiando (tales como el ntimero
de usuarios, la duracién de la jornada laboral o el tipo de distribuciones para la
actividad y la inactividad). Existen dos tipos de pardmetros: globales, que describen
atributos generales del parque a generar; y temporales, que describen atributos
que varian durante el curso de una jornada laboral.

Duracién 4 semanas
Numero de usuarios (N) 1000
Inicio de la jornada 9:00
Fin de la jornada 17:00

Tabla 5.6.: Valores por defecto de los parametros globales del generador de parques.

Horas laborables Fuera de horario laboral
Actividad IN(p = 3600, 0 = 60) | LN(u = 360, o = 30)
Inactividad LN(p = 1800, o = 60) LN(p = 1800, o = 60)
Fraccién apagado 1% 70%
Duracién apagado | LN(u = 1800, 0 = 900) | “hasta el préximo dia"

Tabla 5.7.: Valores por defecto de los pardmetros temporales del generador de
parques.

70



5.5. Generacion de parques sintéticos

La tablas[5.6]y listan los pardmetros globales y temporales que la herramienta
utiliza por defecto. En el caso de los pardmetros temporales, el mas destacado es
el que determina la duracién de los apagados. Ademds de depender del momento
en el que se encuentra la simulacion, la duracién de un evento de apagado también
depende de cudnto tiempo queda para el comienzo de la siguiente jornada laboral.
Por ejemplo, cuando un usuario decide apagar su computador, permanecerd asi
hasta el siguiente dia.

Los valores por defecto se han escogido de forma cualitativa, con valores similares
a los observados en los registros de utilizaciéon de los parques estudiadas. Un
administrador de parques deberd hacer una estimacion de los valores que desea
usar y comparar variaciones de los mismos. Para las distribuciones se ha escogido la
distribucién log-normal (LN), que tiene un comportamiento similar a lo observado
experiementalmente en la figura[3.9

Se han realizado validaciones cualitativas de esta funcionalidad, observando
diferentes experimentos y el impacto de las variaciones de los parametros en el
resultado final.
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Figura 5.4.: Generacién de parques con diferente jornada y distribucion de actividad
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5.5. Generacion de parques sintéticos

Los gréficos de la figura|p.4|comparan la generacién de parques con dos variaciones
de la duracién de la jornada y la distribucién de la duraciéon de la actividad.

Los intervalos de actividad de las figuras y [6.4¢ son mas largos que los de
las figuras y y por ello se puede observar una proporcién mas elevada de
actividad en las horas correspondientes a la jornada laboral (algo méas del 75 % en
lugar del 60 %).

Finalmente, las figuras[5.4a]y [5.4b] en relacién con las figuras[5.4c]y [5.4d] muestran

el efecto del desplazamiento de las horas de trabajo especificadas en la simulacion.
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Capitulo 6.

Conclusiones

En este capitulo se resumen los objetivos alcanzados durante el desarrollo de la
tesis y se discuten las limitaciones de la propuesta y las posibilidades de trabajo
futuro. Adicionalmente, se repasan las publicaciones derivadas de esta investigacion
desde el inicio de la investigacion.

6.1. Objetivos alcanzados y aportaciones

Esta tesis presenta una técnica novedosa para modelar la utilizacién de grandes
parques de computadores y optimizar su consumo energético, aplicando politicas
energéticas que apagan computadores tras periodos de inactividad calculados para
cada usuario. Los modelos se generan usando registros de utilizacién recolectados
de forma sencilla usando un agente instalado en cada computador, que permite
agregarlos, limpiarlos y enviarlos a un servicio para tratarlos.

En comparaciéon con todos los trabajos previos analizados, la propuesta pre-
sentada en esta tesis incorpora la satisfaccién de usuario como la medida central
(v tnica) que determina la agresividad hacia el ahorro con la que se generan las
politicas de gestién energética. En general, el método presentado en esta tesis es
mas sencillo y adaptativo y proporciona un unico parametro para encontrar el
balance entre satisfaccién y ahorro energético.

La determinacién de las politicas energéticas se hace en base a la satisfacciéon
de usuario, un concepto central del método presentado en este trabajo. De forma
analitica se pueden generar las politicas energéticas para el parque maximizando el
ahorro para un nivel de satisfaccién determinado.

Se ofrece una herramienta que determina las politicas de forma analitica, pero
ademads permite realizar simulaciones para validar las politicas con variantes de
parques y generar resultados con parques sintéticos (en lugar de obtener registros
de utilizacién en un parque real).

Todos los modelos implementados son sencillos de explicar y depurar, ya que se
resumen en tan sélo cuatro distribuciones por usuario, permitiendo ademas retener
una gran personalizacién, al tener cada usuario su propio modelado independiente.
Los administradores del parque pueden controlar la generacién de modelos mediante
el objetivo de satisfaccion y la utilizaciéon de las opciones de consolidacion de
modelos, que permiten ajustar modelos con mas datos reduciendo la personalizacién
de los mismos.
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En este sentido, los objetivos de investigaciéon propuestos se han alcanzado, por
un lado la definicién de un mecanismo de modelado que permite representar el
comportamiento de los usuarios y por el otro un método para determinar politicas
de gestién energética en base a una métrica de satisfaccién. Se proporciona una
herramienta que implementa multiples casos de uso tales como la generacion de
politicas de forma analitica, la simulacién con diversas opciones de parques para
validar los resultados o la generacion de registros de utilizacion de parques genéricos.

6.1.1. Preguntas de investigacion

Todas las preguntas de investigacién planteadas al inicio de los trabajos y
explicadas en la introduccién han sido respondidas, en particular:

P. A.1: ;Cudl es el potencial de ahorro energético con un sistema dindmico gestion
de energia? El ahorro de energia potencial al aplicar un sistema de gestién
energética a un parque de computadores es sustancial, llegando a superar
en los escenarios estudiados el 90 % de la energia malgastada atin cuando la
satisfaccién se sitia en un objetivo del 90 %.

P. A.2: ;Cudles son los mejores modelos para el comportamiento de los usuarios?
Se han estudiado diversas opciones para modelar el comportamiento de
los usuarios, resultado la que ofrece una mayor sencillez y facilidad para
calcular politicas energéticas un modelo estocastico donde se representa el
comportamiento de los usuarios mediante distribuciones ajustadas en base
a datos recopilados en los parques a gestionar antes de establecer politicas
energéticas.

P. A.3: ;Como modelar la satisfaccion de los usuarios? Esta tesis propone modelar
la satisfaccién como la fraccién de intervalos de inactividad que fuerzan al
usuario a encender su computador al volver a usarlo. También se afiade el
concepto de satisfacciéon ponderada, que permite adaptar las politicas de
forma mas satisfactoria para los casos de intervalos de larga duracion.

P. A.4: ;Cdmo se relaciona el comportamiento de unos usuarios con el de otros?
¢Merece la pena buscar modelos individuales o en grupo? Tanto en la sec-
ci6n [4.4.2 como en la[5.4.1 se abunda en los mecanismos de consolidacién y el
impacto que tienen en la satisfaccién y el ahorro energético. Lo cierto es que
en los parques sometidos a estudio, si bien se han encontrado relaciones entre
unos usuarios y otros de forma cualitativa, el generar modelos conjuntos para
todos los usuarios en las diversas dimensiones consideradas no tiene un gran
impacto en el ahorro final.

P. B.1: ;Cémo generar politicas energéticas en base a la satisfaccion y el compor-
tamiento de los usuarios? La generacion de politicas tiene como objetivo la
seleccién un valor para el tiempo de espera del gestor energético que contiene
el sistema operativo de los computadores del parque. Este valor no puede
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sino depender del comportamiento del usuario y de cudnta satisfaccion se
desea garantizar.

El comportamiento del usuario se modela mediante distribuciones de los
tiempos esperados de actividad e inactividad, que van variando a lo largo del
dia. Estas distribuciones, en particular las de inactividad, nos permiten selec-
cionar un valor del tiempo de espera utilizando un estimador de satisfaccién,
que tiene como pardametro una distribucién de inactividad (que variard en
funcién del momento del dfa y del usuario).

P. B.2: ;Cdmo se relaciona la satisfaccion con el ahorro de energia? La relaciéon
entre el nivel de satisfaccion objetivo y el ahorro energético es de proporcio-
nalidad inversa, pero no lineal.

La relaciéon entre ambas variables depende de varios factores. En primer
lugar, de variables del entorno tales como el parque y el perfil de uso de
los computadores por parte de sus usuarios. En segundo lugar, depende
de la funcién que se utilice para estimar la satisfaccién, por ejemplo si se
usa la funcién de satisfaccion ponderada presentada en esta tesis, se mejora
notablemente el ahorro para el mismo nivel de satisfaccién. Finalmente, el
nivel de satisfaccion objetivo escogido para el parque determinard no solo el
potencial de ahorro total, sino también la elasticidad del ahorro energético.

P. B.3: ;Cdmo se implementan las politicas en el parque? El gestor de parques
genera de forma analitica una politica para cada usuario y hora del dia. Esta
politica consiste en un valor del tiempo de espera, de forma que superado ese
tiempo de inactividad se apaga el computador hasta la vuelta del usuario.
Un agente recibe desde el nodo de analisis politicas actualizadas cada hora
del dia.

Las politicas energéticas se aplican en el parque mediante los gestores de
energia del sistema operativo de cada computador. El agente actualiza de
forma automadtica la configuracion del sistema operativo y es éste el que
cambia el estado ACPI correspondiente.

P. B.4: ;Coémo hacer experimentos con diversas variantes del parque? Para realizar
experimentos con variantes del parque a estudiar, se necesita emplear un
proceso de simulacién, ya que el anélisis solamente no es suficiente.

En esta tesis se propone utilizar un método de simulacién por eventos discretos
que permite utilizar los mismos modelos que se utilizan para el analisis y
generacion de politicas. Estos modelos se pueden generar mediante tanto
registros de utilizacién como generando modelos sintéticos basados en una
serie de parametros definidos por el usuario.

Para la generacion de variantes, se modifican los modelos conforme a las
necesidades del administrador del parque: se pueden afiadir mas computadores
en base a los conocidos, reducir el niimero, alterar los tiempos de simulacién
o utilizar otros modelos diferentes durante la simulacién para comprobar
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el buen comportamiento de los modelos utilizados para la generacién de
politicas.

El simulador utiliza exactamente el mismo método de analisis para la genera-
cién de politicas, de forma que representa bien lo que ocurrirfa en la realidad.
Este estudio de variantes es mas 4gil y barato que plantear cambios reales
en el parque estudiado (en otras ocasiones incluso imposibles, por ejemplo
cuando se estd estudiando un parque de nueva creacién).

6.2. Limitaciones y ampliaciones

El trabajo presentado en esta tesis se aplica inicamente a parques de computado-
res de escritorio, en lugar de un espectro mas amplio, tales como dispositivos méviles
o centros de datos. La aplicacion de las politicas se realiza mediante un sencillo
agente, en lugar de un mecanismo de configuracion de parques mas sofisticado.

La implementacién de las politicas se realiza mediante el gestor energético del
sistema operativo, que generalmente permite determinar tiempos de espera no sélo
para el apagado (estado ACPI S5) sino ademds de entrada en estados intermedios
como suspension (S3 6 S4) o para dispositivos concretos como los monitores o los
discos. La generacion de politicas propuesta en esta tesis sélo permite determinar
un valor de tiempo de espera en cada momento, ya sea para suspensién o apagado.

Como trabajo futuro se plantea la utilizacién de miltiples estados ACPI de
forma progresiva, en lugar de solamente apagar los computadores directamente.
Ademés, una posible ampliacién seria la adaptacién de las politicas en tiempo real,
por ejemplo utilizando alguna de las técnicas de ventana deslizante descritas en
el andlisis del estado del arte, lo que permitiria tener politicas que se adaptan de
forma continua, en lugar de cada hora de la semana.

Asimismo, pueden plantearse optimizaciones mas detalladas en cuanto al me-
canismo de ponderacién de la funcién de satisfaccién S, incorporando opciones
como rampas dindmicas, inactividades minimas u objetivos variables a lo largo del
dia.

6.3. Publicaciones derivadas de la tesis

A medida que se progresaba en el trabajo de investigacion, se han publicado
resultados intermedios en varios congresos y revistas con el objetivo de incorporar
revisiones por parte de la comunidad investigadora y publicitar el trabajo realizado.

La primera publicacién, presentada en 2014 en el congreso Advances In Computer
and Electronics Technology (ACET) [Garcia et al.|2014] contiene la primera pro-
puesta para el sistema de gestion energética, asi como la arquitectura del sistema de
recoleccién de registros de utilizacién. Esta publicacién contiene las primeras defini-
ciones de conceptos fundamentales, tales como satisfaccion, inactividad eliminada
o un estudio entre las variables y su relacién.
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En 2015, en el congreso International Symposium on Performance Evaluation
of Computer and Telecommunication Systems (SPECTS) se publica la segunda
publicacién [Medrano Llamas et al.[2015]. En este caso se analiza el comportamiento
de los usuarios en base a registros de utilizacion recolectados en una empresa local, y
se determinan propiedades como el ajuste a leyes exponenciales o el comportamiento
ciclico a lo largo de la semana. Asimismo se incluye la primera versiéon de la
herramienta, en este caso centrada en su caso de uso de simulacién, y un extenso
andlisis de los datos recopilados desde el parque a estudio.

Finalmente, en 2020 se publica un articulo en la revista Simulation Modelling
Practice and Theory (SIMPAT), con factor de impacto JCR 3,272 a cierre de
2020 y del primer quartil en la categorfa de ingenieria del software [Medrano
Llamas et al. |2021], que ya contiene todos los conceptos desarrollados para el
mecanismo generacion de politicas energéticas, en particular se incluye el concepto
de satisfaccion ponderada, el ciclo de vida de la gestién energética y una extensiva
validacion de los modelos y el método completo. Otra novedad de esta publicacién
es la inclusién de ajustes de modelos basados en la distribucién empirica en lugar
de leyes exponenciales.
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Apéndice A.
Analisis de ajuste de distribuciones

Durante el estudio de los datos de los registros de utilizacion, se han comprobado
numerosas propiedades de los datos obtenidos de los parques bajo estudio, tratando
de obtener un ajuste lo mas detallado posible, pero a la vez suficientemente genérico
como para poder utilizarlo en multiples casos y perfiles de uso. Este apéndice repasa
las técnicas utilizadas para el estudio de los datos.

A.1. Maxima verosimilitud

Como existen decenas de familias de distribuciones, tales como la exponencial y,
de hecho, en la familia de las leyes exponenciales hay varias opciones, se necesita
una guia para comenzar la exploracién de los datos, que califique qué familia y
que distribuciéon son las més apropiadas. Ademaés, deben permitir calcular los
pardmetros de las mismas.

El proceso de bisqueda se puede automatizar utilizando el coeficiente de correla-
cién PPCC [Filliben| [1975]. Este coeficiente permite calcular el pardmetro de forma
de la distribucién, pero ademaés saber cual es la mas apropiada.

La tabla[A.T|contiene los valores del estadistico PPCC para diversas distribuciones
de la familia de las leyes exponenciales, proporcionando una gufa de qué distribuciéon
utilizar en cada caso.
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Dist ppcc
invweibull | 0.99418934
lomax 0.99415232
pareto 0.99415232
fisk 0.99414088
loglaplace | 0.9929184
genpareto | 0.99181516
lognorm | 0.98636602
alpha 0.96235088
exponpow | 0.95707549
invgauss | 0.92826428
pearson3d | 0.91729804
chi2 0.9099308
gamma 0.87418736

Tabla A.1.: Comparacién de valores PPCC para los datos del martes a las 12:00.

Los valores del estadistico PPCC pueden utilizarse para ajustar los modelos
con distribuciones dindmicas, primero determinando cuél es la méas apropiada y
de esta forma usando una diferente segin convenga. Por contra, incluso la mejor
distribucién en relacion a PPCC puede presentar un ajuste malo para la cola de la
distribucién, como se ha visto anteriormente.

A.2. Graficos Q-Q

Los graficos cuantil-cuantil (Q-Q, por su nombre en inglés) permiten comparar
la distribucién de los datos con los que se cuenta con una distribucién teérica,
representando pares de cuantiles para los valores recogidos. Si el ajuste es bueno, la
mayoria de los datos se encontrardn superpuestos a una funcién identidad (y = x),
mientras que cuando el ajuste no es bueno, no existira correlacién. Los graficos
P-P (percentil-percentil) son equivalentes, pero presentan una versién normalizada.

Se trata de un método sencillo y efectivo para un primer estudio, ya que permite
estudiar de la misma forma numerosas distribuciones teéricas. La figura[A.Tmuestra
una comparativa de los datos del martes a las 12:00 mediante graficos Q-Q y P-P
con las distribuciones tedricas Pareto y Exponencial.

Los graficos Q-Q son interesantes porque permiten entender como se diferencia
una distribucién tedrica de los datos de forma reproducible, ademas de explicar
de forma muy evidente el comportamiento en las colas, mecanismo clave para
representar correctamente la actividad e inactividad en el método propuesto en
esta tesis.
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Figura A.1.: Comparacién de distribuciones con diagramas Q-Q (1).

Los graficos Q-Q presentados en la figura presentan con elocuencia por tanto
c6mo los datos procedentes del martes a las 12:00 no se ajustan bien a las leyes
exponenciales propuestas. La representacion Q-Q indica cémo el avance los cuantiles
para la funcién tedrica es mucho mas rapida que en la muestra correspondiente,
eso se debe a que la distribucién tedrica no ajusta bien masa de probabilidad que
existe en la cola de la distribucién correspondiente a la muestra.

Este comportamiento se observa en todas distribuciones tedricas, a excepcién de
la exponencial, que ofrece precisamente el comportamiento opuesto. Tal y como se
representa en la figura [A.5, la forma de la distribucién exponencial es mucho mas
progresiva, ya que su ajuste se ve afectado por la inusual cola que presentan las
muestras.

Cabe destacar que todas las distribuciones de la familia de las exponenciales
cuentan con parametros, tales como los de forma o posicion, para los que hay que
determinar valores al momento del ajuste. Estos valores se determinan mediante un
método de maxima verosimilitud, implementado en el paquete powerlaw, utilizado
a lo largo de esta tesis. De esta forma, puede no sblo determinarse los pardmetros
que proporcionan el mejor ajuste para una distribucion teérica concreta, sino
comparar la calidad de ajuste entre miltiples distribuciones de la misma familia.
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A.3. Histogramas y ajuste de leyes exponenciales

Tras el primer estudio de los datos mediante graficos Q-Q, quedando claro
que una ley exponencial era apropiada dada la forma de las muestras, pero no
proporcionando directamente un ajuste de méxima calidad, fue necesario encontrar
mejores ajustes y estudiar otras familias de distribuciones.

Lo que indicaban los graficos Q-Q recomendaba realizar estudios detallados sobre
la cola de la distribucién de los registros de utilizacién, ya que las distribuciones
exponenciales mas comunes como la propia exponencial o la Pareto no llegaban a
representarla correctamente.

Ademsds de graficos Q-Q, realizar un ajuste tradicional y observar las diferencias
resulta util. La figura muestra esa comparativa para los datos del martes 12:00.
Se puede observar cémo de las cuatro distribuciones exponenciales (pareto, lomax,
Weibull y Frisk) estudiadas presentan un buen ajuste en el centro de masa de la
distribucién segin los graficos de densidad de probabilidad (siendo la lomax la de
mejor ajuste, segin los estudios Q-Q). En cualquier caso, la cola presenta grandes
diferencias, atestiguadas en los graficos Q-Q con fuertes divergencias respecto a la
funcién identidad.

En este ejemplo, la funcién lomax seria la que mejor ajuste en total proporcionaria,
ya que los valores del grifico Q-Q estdn sobre la funcién identidad (efecto dificil de
observar en el ajuste con el histograma).

Es necesario hacer hincapié en la forma de la cola, esta vez tomando como
referencia la escala temporal de los graficos. Puede verse en las comparaciones de
las funciones de densidad con los estudios Q-Q cémo la mayor parte de la masa
de la distribucion de las muestras se encuentra en intervalos de tiempo menores a
unos 400 s, sin embargo existen intervalos de inactividad tan largos como 60.000 1
100.000 s que sdlo pueden apreciarse con visualizaciones como los graficos Q-Q. Esta
caracteristica hace que los ajustes, que tienden a minimizar los errores cuadraticos
medios, ponderen demasiado o bien la masa de intervalos cortos o bien los intervalos
largos de las colas, pero no sean capaces de representar ambos.

86



A.3. Histogramas y ajuste de leyes exponenciales

0.016 » 30000
0.014 w== pareto shape: 0.928 loc: -0.159 scale: 60.1624 || = 2500000
0012 z
0,010 e Tuesday - 12 § 2000000
0.008 & 1500000
0.006 2 1000000
3
gt Bl —
= —
g'zzg 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000
] 0 —
0010 ~=lomax shape: 1.244 loc: 60.003 scale: 104.8370{ £ 50000 .
0.008.  Tuesday - 12 § 40000 _—
0.006 & 30000 _—
0,004 £ 20000 e e .
0,002 E 10000 oot *
0,000
0012 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 10000 20000 30000 40000 50000 60000
0,010 —— invweibull shape: 0.890 loc: 50,872 scale: 52.1865]| & 800000 _— -
g.gg: = Tuesday - 12 § 600000 __—
y 400000 —
0,004 Ky _—
0,002 £ 200000 __—
0,000 A ~ .
00120200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 ... -0 200000 400000 600000 800000 1000000
0010 ~fisk shape: 1.075 loc: 60.001 scale: 76.4888|| = 200000 _—
0,008 e Tuesday - 12 3 150000 _—
0.006 ¢ 100000 —
0,004 2 __—
0002 £ 50000 __— .
0,000 & e . 2
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 (] 50000 100000 150000 200000 250000

Theoretical Quantiles

Figura A.2.: Comparacién de distribuciones con diagramas Q-Q (2).

La figura muestra el mismo andlisis para los datos del viernes a las 14:00,
mostrando otro comportamiento completamente diferente, incluso en distribuciones
que funcionan bien para otras horas como la lomax. Claramente, otros métodos u
otras distribuciones, adaptadas a cada hora, son necesarias para modelar de forma
representativa los datos obtenidos de los parques en estudio.
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Figura A.3.: Comparacién de distribuciones con diagramas Q-Q (y 3).

A.4. Kernel Density Estimation

Kernel Density Estimation (KDE) [1993] es un método de ajuste que

permite estimar la funcién de densidad de una distribucién de forma no paramétrica,
esto es, sin tener que escoger qué funcién utilizar o qué valores como los parametros
de forma utilizar.
Efectivamente, en KDE si hay que escoger un parametro, el método de ancho de
banda que, de hecho, determina de forma profunda el funcionamiento del algoritmo.
La figura muestra como KDE permite generar ajustes precisos (incluso
llegando al overfit).
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Figura A.4.: Ajuste mediante el método KDE.

Uno de los principales problemas de KDE, ademas del potencial overfit y la
necesidad de escoger cémo determinar el ancho de banda, es lo costoso que es
extraer muestras aleatorias del modelo una vez ajustado.

A.5. Simulacién

El dltimo método que se ha utilizado para validar el ajuste y lo apropiado del
uso de una distribuciéon concreta ha sido la simulacién, en concreto por eventos
discretos.

Generando eventos acorde a una distribucién ajustada sobre los datos de los
registros de utilizacion es sencillo comparar las muestras con datos procedentes de
distribuciones ajustadas a los datos, bien de forma grafica, como en la figura
(para datos del martes a las 11:00), o mediante pruebas de ajuste. Puede observarse,
en este caso como la simulacién mediante una distribucién exponencial no se
corresponde a lo observado, en este caso por el comportamiento de la cola, que
arruina la representatividad en el centro de masa de la distribucién.
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Apéndice B.

Guia de uso del software de
simulacion

La herramienta que se adjunta permite el estudio de registros de utilizacién y
simulacién de diferentes parques. Se proporciona como software libre disponible en
GitHub [

B.1. Descarga e instalacion

La instalacién se realiza directamente desde la copia local del codigo fuente,
mediante el comando siguiente:
$ git clone https://github.com/asi-uniovi/power-simulation.git

$ cd power-simulation
$ make init

La inicializaciéon crea un entorno virtual de Python e instala los paquetes y
dependencias correspondientes. Pipenv es la herramienta que gestiona el entorno
virtual y los comandos para ejecutar la simulacién y los analisis.

Ademés de versiones recientes de Python (3.7 y siguientes), es necesario contar
con el paquete sqglite3 instalado y los bindings para Python.

B.2. Ejecucién

En cualquier momento, se puede obtener ayuda con el siguiente comando:

$ pipenv run ./main.py --help

Una vez inicializado el entorno, la ejecucién de la herramienta se hace con el
comando run, por ejemplo:

$ pipenv run ./main.py --config=config/2015.ini

Las configuraciones de cada parque se proporcionan mediante un fichero de
configuracién, que incluye los registros descritos en el apéndice [C, y que ademés
incorpora todas las opciones necesarias para el analsis o la simulacién a realizar.
Este fichero se dispone en formato .ing, un sencillo fichero textual con claves y

Lhttps://github.com/asi-uniovi/power-simulation
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valores. Entre otras opciones, determina la ubicacion de los registros de utilizacion
para ajustar los modelos y validarlos, opciones sobre las distribuciones empiricas y
otras opciones de filtrado de datos.

$ pipenv run ./main.py --config config/dev.ini --noplot --
merge_by_hour --merge_by_pc

INFO: 3 servers have been filtered out.

INFO: training_distribution: Merging histogram both per hour and PC.

INFO: O servers have been filtered out.

INFO: Parsing done (0.65 s)

INFO: Simulating 13 users during 1123200 s (1.9 week(s)).

INFO: User Satisfaction (US) target is 907%.

INFO: Average global timeout will be 285.50 s (median = 285.50 s, std
= 0.00 s)

INFO: A priori WUS = 88.10% (median = 100.00%, std = 18.88 p.p.), US
= 68.08% (median = 81.82%, std = 36.65 p.p.), RI = 90.95%.

INFO: A priori analysis done (0.03 s)

INFO: Run 1: US = 77.44%, RI = 73.48%, timeout = 611.39

INFO: Run 2: US = 77.19% (d = 3.147), RI = 75.93% (d = 31.100),
timeout = 648.85

INFO: Run 3: US = 77.37% (4
timeout = 648.85

INFO: Run 4: US = 77.31% (d = 0.538), RI = 72.39% (d = 8.022),
timeout = 342.48

INFO: Run 5: US = 77.22% (d = 0.434), RI = 73.19% (d = 5.863),
timeout = 429.87

INFO: Run 6: US = 77.27% (d = 0.354), RI = 73.08% (d = 4.441),
timeout = 475.62

INFO: Run 7: US = 77.29% (d = 0.288), RI = 73.68% (d = 3.864),
timeout = 558.50

INFO: Run 8: US = 77.32% (d = 0.252), RI = 74.28% (4 = 3.530),
timeout = 650.18

INFO: Run 9: US = 77.39% (d = 0.270), RI
timeout = 465.00

INFO: Run 10: US = 77.37% (d
timeout = 382.22

INFO: Run 11: US = 77.38% (d = 0.215), RI = 73.67% (d = 2.702),
timeout = 724.34

INFO: Run 12: US = 77.40% (d = 0.200), RI = 73.17% (d = 2.674),
timeout = 487.78

INFO: Run 13: US = 77.45% (4 = 0.216), RI = 73.30% (4 = 2.452),
timeout = 586.40

INFO: Run 14: US = 77.50% (d = 0.219), RI = 73.85% (d = 2.536),
timeout = 685.16

INFO: Run 15: US = 77.47% (d = 0.207), RI = 73.75% (d = 2.353),
timeout = 506.24

INFO: Run 16: US = 77.48% (d = 0.193), RI = 73.62% (d = 2.206),
timeout = 531.52

INFO: Run 17: US = 77.48% (d = 0.181), RI = 73.30% (d = 2.163),
timeout = 494.67

INFO: Run 18: US = 77.49% (d = 0.170), RI = 72.98% (d = 2.140),
timeout = 342.48

INFO: Run 19: US = 77.48% (d = 0.161), RI = 72.94% (d = 2.018),
timeout = 648.85

INFO: Run 20: US = 77.48% (d = 0.153), RI = 73.23% (d = 2.002),
timeout = 409.70

0.965), RI

74.46% (d = 8.768),

73.70% (d = 3.322),

0.241), RI = 73.43% (d = 2.974),
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INFO: Run 21: US = 77.48% (d = 0.145), RI = 73.34% (d = 1.911),
timeout = 605.59

INFO: All runs domne (21).

INFO: Simulation runs done (536.31 s)

INFO: All done (total 537.01 s)

Durante una ejecucién de una simulacién, se proporcionan datos sobre el avance
de la misma. Ocurre en tres fases: en primer lugar se realiza el procesamiento
de los datos y se ajustan los modelos tanto de los registros que se van a utilizar
para obtener las politicas como de los que se vayan a utilizar para validalarlas,
en su caso. A continuacion, se realiza el andlsis a priori, esto es, la generacién de
politicas en base a los registros de forma analitica y se presentan los resultados.
Finalmente, se procede a una serie de simulaciones para su validacion o estudio de
flotas variantes.

Cuando se solicita una simulacién, siempre se realizan una serie de las mismas,
dado que los resultados estan sometidos a la propia variabilidad del proceso aleatorio.
Con cada nueva ejecucion se calcula un intervalo de confianza para los valores de
satisfaccién e inactividad eliminada y se se sigue realizando nuevas ejecuciones
hasta que el intervalo de confianza tiene una amplitud menor que un parametro
especificado por el usuario, tipicamente entre 0,5 y 2 puntos porcentuales (cuanto
mas pequeno, mayor precisiéon de los datos, pero mas nimero de ejecuciones son
necesarias).

Los ficheros de configuracién tienen el siguiente contenido:
[training_distribution]
file = data/Company1-2014_10_05-2014_11_01-no_laptops.json
xmin = 60
xXmax 2332800
duration = 2332800

[activity_distribution]

file = data/Companyl-2014_11_02-2014_11_30-no_laptops. json
xmin = 60

xmax = 2419200

duration = 2419200

[stats]
cache_size = 60000
database_name = 2014.db

[simulation]

users = 265
target_satisfaction = 90
satisfaction_threshold = 1800

Incorporan la localizacién de los ficheros que contienen las trazas de utilizacion,
junto con ciertos parametros para procesarolos, como su duracién temporal o
indicaciones para filtrar los datos y evitar ruido (zmin, zmaz). En la segunda
mitad del fichero se configuran valores globales para la simulacién, como las bases
de datos de las estadisticas, el objetivo de satisfaccién y el nimero de usuarios a
simular.
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Apéndice C.
Formato de los registros de utilizacion

Los registros de utilizacién se proporcionan en formato JSON, de forma que son
independientes de la herramienta y pueden ser utilizados para otros propdsitos.

Se exportan desde una base de datos relacional con la que cuenta el recolector de
actividad, convertidos en el esquema JSON. Se proporciona un médulo de Python
que permite interpretarlos, sin ninguna dependencia, para maxima reutilizabilidad
(tools/parse_trace.py).

Los registros estdn estructurados como una lista de diccionarios que contienen
las siguientes claves:

PC (string) Identificador tinico del PC, con uno adicional (_Total”) que resume
todos los datos.

Type (string) Tipo de la variable a la que corresponden los datos del diccionario.
Existen hasta cuatro tipos: actividad, inactividad, frecuencia de apagados y
duracién de apagados (los apagados son siempre dirigidos por el usuario en
este caso).

data (list) Corresponde a una lista de intervalos, agrupados por cada hora de la
semana. Para realizar la agrupacién, la lista contiene hasta 168 diccionarios
con tres claves: “Hour” (int) y “Day” (int), que indican la hora de la semana
e “Intervals” (list(float)), que se corresponde con una lista de valores en coma
flotante. La presencia de horas sin intervalos es opcional y podria anadirse
una lista vacia si asi se desea.
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Apéndice D.
Notacion y abreviaturas

ACPI Advanced Configuration and Power Interface.
DPM Dynamic Power Management.

PDF Probability Distribution/Density Function, funcién de distribucién o densidad
de probabilidad.

T Valor del tiempo de espera.

I Inactividad.

A Actividad.

s(1;) Satisfacciéon de un intervalo de inactividad I;.
S Funcién de satisfaccion.

S, Funcion de satisfaccién Apdex.

Sw Funcién de satisfaccién ponderada.

W,y Wy Pardmetros de inicio (W) y final (W) de la rampa de ponderacién de
la satisfaccién.

R Inactividad eliminada.

So Objetivo de satisfaccién.
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