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Resumen

Este Proyecto de Grado presenta la implementacion y evaluacién de un mo-
delo de Red Neuronal de Grafos Heterogéneos para la prediccion de latencias
en sistemas basados en microservicios, Este mismo se encuentra en el marco del
enfoque propuesto en LQ-GNN: A Graph Neural Network Model for Latency
Prediction of Microservice-based Applications for Elasticity Control in the Com-
puting Continuum (Richart y cols., 2025). El trabajo propuesto en el paper se
enmarca en una linea de investigacion orientada al escalado multidimensional
de microservicios en el computing continuum —una infraestructura distribuida
que integra recursos de computo desde el borde de la red hasta la nube—, donde
disponer de predicciones de latencia rapidas y confiables resulta relevante para
analizar alternativas de configuracion, despliegue y asignacion de recursos.

Las arquitecturas de microservicios ofrecen ventajas importantes en térmi-
nos de escalabilidad, mantenibilidad y despliegue independiente. Sin embargo,
también introducen desafios significativos en el apartado de la performance, ya
que la latencia end-to-end depende de miltiples factores interrelacionados, en-
tre ellos la topologia de dependencias, la distribucién de carga, la asignacion de
recursos y la interaccion entre servicios. En este contexto, los enfoques basados
en grafos resultan especialmente adecuados, ya que permiten modelar de forma
explicita la estructura relacional del sistema.

El modelo implementado representa cada aplicacién como un grafo hetero-
géneo en el que los nodos corresponden a distintas entidades del sistema, en
particular tareas, actividades y rutas de ejecucién, mientras que las aristas cap-
turan relaciones de dependencia y composiciéon. A través de un esquema de
message passing, el modelo aprende representaciones internas capaces de esti-
mar la latencia asociada a una consulta bajo determinadas condiciones de carga
y configuracién. La implementacion se desarroll6 utilizando PyTorch y PyTorch
Geometric, lo que permiti6é construir una version funcional, reproducible y mas
flexible que la implementacion del articulo original.

El modelo fue entrenado y evaluado con cuatro datasets (GNN_4tier, GNN_mix,
GNN_social-network y GNN_social-network-ut), lo que permitié analizar su
comportamiento sobre topologias distintas y estudiar su capacidad de genera-
lizacion. En la configuracion base (la misma con la que se entreno la imple-
mentacion del paper) para prediccion de latencia promedio, el mejor resultado
se obtuvo en GNN_4tier, con un Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
de 10,85 % en test. Para los demas datasets, se obtuvieron los siguientes va-
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lores, 33,91 % en GNN_mix, 21,81 % en GNN_social-network y 24,46 % en
GNN_social-network-ut. Entonces se realizo un extencion de la evaluacion
para la prediccion del percentil 95 de la latencia y realizar una etapa adicio-
nal de optimizacién, se observaron mejoras sustanciales, alcanzando valores de
MAPE de 13,71 % en GNN_mix, 7,65 % en GNN_social-network y 8,62 %
en GNN_social-network-ut. Estos resultados muestran que la implementaciéon
desarrollada ademas de cumplir su propésito original (ser funcional), sino que
también presenta un margen de mejora importante cuando se dedica esfuerzo
adicional al ajuste experimental.

En conjunto, el trabajo demuestra no solo que es posible implementar el
modelo LQ-GNN fuera del framework original, sino también reproducir su logica
sobre un stack moderno, el cual va a permitir mas maleabilidad en los detalles
del modelo como pueden ser agregaciones o demas cosas que se explicaran en
el informe y obtener resultados razonables en distintos escenarios. Mas alla de
las métricas alcanzadas, la principal contribucién radica en haber construido
una base experimental y de software reutilizable, osea que a posterior puede ser
utilizado para ampliarlo o cambiar cosas del modelo como agregaciones o formas
de envi6 de message passing, ademas de robustez y aplicabilidad en contextos
mas cercanos a produccion.

Palabras clave: Redes Neuronales de Grafos, Microservicios, Prediccién de
Latencia, Grafos Heterogéneos, LQ-GNN, PyTorch Geometric
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacién

Las arquitecturas de microservicios con los anos se han convertido en el en-
foque predominante para el desarrollo y operacion de aplicaciones distribuidas
a gran escala, al favorecer el despliegue independiente, la escalabilidad horizon-
tal y la evolucién continua del sistema. Este paradigma resulta especialmente
adecuado en contextos donde la demanda varia en el tiempo y los requisitos
de disponibilidad y mantenibilidad imponen condiciones estrictas de diseno y
operacion (Newman, 2015; Fowler y Lewis, 2014).

Sin embargo, la descomposicién funcional en multiples servicios incrementa
la complejidad de la gestion de performance. En particular, la latencia end-to-
end de una consulta es dificil de anticipar, ya que depende de la interaccién entre
dependencias de llamada, distribucion de recursos, variaciéon de carga, conten-
cion por concurrencia y retardos de comunicacion, ademas de efectos dinamicos
como la aparicion de cuellos de botella (Dean y Barroso, 2013a). A diferencia que
con sistemas monoliticos, donde ciertas hipotesis de estabilidad pueden hacerce
de forma razonables, la heterogeneidad estructural caracteristica de microser-
vicios hace que aproximaciones tradicionales no resulten de manera efectiva o
requieran supuestos que simplifican demasiado la realidad.

Disponer de estimaciones de latencia antes de ejecutar una consulta o apli-
car una reconfiguraciéon habilita decisiones operativas que pueden ser de gran
impacto, tales como planificaciéon de capacidad, asignacion eficiente de recur-
sos, evaluacion what-if de alternativas de despliegue y permitir aplicar politicas
de elasticidad. En escenarios de control, un predictor rapido y suficientemente
preciso permite incorporar la latencia como dato de entrada para la toma de
decision sin caer en el costo de evaluaciones exhaustivas en tiempo de ejecucion.

En este contexto, las Redes Neuronales de Grafos (GNN) constituyen una
alternativa aparentemente bastante funcional, ya que aprenden representaciones
sobre estructuras relacionales y explotan explicitamente la naturaleza de grafo
de las dependencias entre componentes. A través de mecanismos de message



passing, estos modelos capturan informacion local y patrones globales en grafos
y se adaptan a problemas donde la estructura condiciona el comportamiento
observado (Scarselli, Gori, Tsoi, Hagenbuchner, y Monfardini, 2009; Gilmer,
Schoenholz, Riley, Vinyals, y Dahl, 2017).

Dentro de esta linea, el grupo de investigacion MINA vy, en particular, mis
supervisores de este Proyecto de Grado desarrollaron previamente el enfoque
LQ-GNN (Layered Queueing Network-based Graph Neural Network) (Richart
y cols., 2025). Este modelo propone combinar la capacidad descriptiva de las
Redes de Colas por Niveles (LQN) con la capacidad de aprendizaje de las Redes
Neuronales de Grafos (GNN), representando aplicaciones de microservicios como
grafos heterogéneos y utilizando una GNN especializada para predecir la latencia
end-to-end en funcion de la topologia y el estado del sistema.

En este contexto, un grafo heterogéneo es un grafo que contiene distintos
tipos de nodos y/o relaciones, donde cada tipo representa una entidad o vinculo
con semantica propia. En el caso de LQ-GNN, esta heterogeneidad permite
distinguir, por ejemplo, entre microservicios, actividades internas y rutas de
ejecucion.

Dicho trabajo es la base tanto conceptual como metodologico de la que parte
este informe y se enmarca en un esfuerzo de investigacion orientado a habilitar
mecanismos de control y elasticidad basados en un proceso de prediccion.

Desde el punto de vista operativo, la entrada del modelo es una instancia
de la aplicacion representada como un grafo heterogéneo. En dicho grafo, los
nodos describen distintas entidades del sistema, como microservicios (task),
operaciones internas (activity) y rutas de ejecucion (path), junto con atribu-
tos asociados a la configuracion y al estado del sistema, por ejemplo recursos
asignados, carga de entrada, tiempos de procesamiento y caracteristicas de blo-
queo. A partir de esta representacion, el modelo aplica un proceso de message
passing y produce como salida una prediccién de latencia, que puede correspon-
de a el tiempo de respuesta de una aplicacién. En un escenario de uso con nuevos
datos, el procedimiento consiste en construir el grafo de la nueva configuracion
de la aplicacién con el mismo formato de entrada, aplicar las mismas transfor-
maciones de preprocesamiento utilizadas durante el entrenamiento y ejecutar el
modelo entrenado para obtener una estimacion de latencia. De esta forma, el
predictor puede utilizarse para evaluar rapidamente configuraciones alternativas
de despliegue, carga o asignacion de recursos antes de aplicarlas sobre el sistema
real.

A partir de esta base (el paper), el proposito central de este proyecto de
grado es comprender en profundidad el modelo LQ-GNN e implementarlo de
forma completa y reproducible, incluyendo el pipeline de datos, entrenamiento y
evaluacion experimental. El foco esta puesto en asegurar fidelidad con el modelo
de referencia, documentar decisiones practicas de implementacion y analizar
empiricamente su desempeno en distintos datasets, de manera comparable y
auditable.

Adicionalmente, este trabajo se inscribe en un proyecto de investigaciéon mas
amplio, financiado por ANII, orientado a mecanismos de escalado multidimen-
sional para microservicios en entornos distribuidos. En ese marco, las decisiones



de control pueden involucrar re ubicacién, replicacién y asignacién dindmica
de recursos. En este sentido, participé de instancias de discusiéon y seguimiento
del proyecto en reuniones peridédicas del equipo ; el desarrollo de una imple-
mentacion funcional de LQ-GNN constituye un paso relevante para habilitar,
en etapas posteriores, su integraciéon como componente de soporte a decisiones
dentro de dicho marco.

En resumen, este proyecto se centra en la predicciéon de latencias en sistemas
de microservicios mediante redes neuronales de grafos heterogéneos, implemen-
tando el modelo LQ-GNN. A diferencia de trabajos cuyo objetivo es proponer
un nuevo método, el proposito central de este proyecto es comprender en pro-
fundidad el modelo propuesto en el trabajo de referencia e implementarlo de
forma completa incluyendo su pipeline de datos, entrenamiento y evaluacion
experimental, con resultados reproducibles y comparables.

1.2. Problema de investigacion

El problema central abordado por este trabajo puede formularse como:

¢ Como implementar de forma fiel el modelo LQ-GNN propuesto en
la literatura y evaluar empiricamente su capacidad para predecir la
latencia end-to-end en aplicaciones basadas en microservicios ba-
jo diferentes configuraciones, garantizando la reproducibilidad de los
resultados?

Resolver este problema implica, entre otros aspectos: (i) comprender a fondo
la representacion del sistema como grafo heterogéneo y reconstruirla a partir de
los datos disponibles, (ii) implementar el esquema de message passing por etapas
y las funciones de agregacion definidas por el modelo, (iii) construir un pipeline
de entrenamiento y evaluacion (preprocesamiento, particion, normalizacion, mé-
tricas), y (iv) validar el desempeno del modelo en distintos datasets, analizando
generalizacion y sensibilidad a decisiones précticas de implementacion.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Implementar y evaluar el modelo LQ-GNN para la predicciéon de laten-
cias en aplicaciones basadas en microservicios, creando una implementaciéon que
permita su reutilizacion y validando empiricamente su desempeno mediante ex-
perimentacién controlada sobre miltiples datasets.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Revisar y sintetizar los conceptos necesarios sobre arquitecturas de micro-
servicios, métricas de latencia y fundamentos de aprendizaje profundo en
grafos, con énfasis en grafos heterogéneos.



2. Comprender y reconstruir la representacion del problema utilizada por
LQ-GNN como un grafo heterogéneo (tipos de nodos, tipos de relaciones
y atributos), de manera consistente con el modelo de referencia.

3. Implementar el modelo LQ-GNN de forma completa (capas, message pas-
sing por etapas, mecanismos de agregacion/atencion, y readout) junto con
el pipeline de datos (carga, validacion, preprocesamiento/normalizacion y
particién entrenamiento/validaciéon/prueba) utilizando herramientas ac-
tuales de aprendizaje automaético.

4. Entrenar y evaluar el modelo mediante métricas estandar de regresion
(MAE, RMSE, MAPE y MSLE), analizando convergencia, estabilidad del
entrenamiento y capacidad de generalizacion a configuraciones no obser-
vadas.

5. Documentar el proceso de desarrollo y experimentacién, incluyendo deci-
siones de implementacién, dificultades practicas, validaciones realizadas y
analisis critico de resultados.

1.4. Hipotesis

La hipdtesis principal de este trabajo establece que, al implementar con fide-
lidad el enfoque LQ-GNN y su representacién heterogénea, el modelo es capaz
de aprender representaciones efectivas de la estructura y el estado de una apli-
cacién basada en microservicios, lo que permite predecir latencias con un buen
compromiso entre precision y costo de inferencia en los datasets evaluados. En
consecuencia, una implementacion funcional de LQ-GNN constituye un compo-
nente adecuado para ser utilizado como predictor en flujos de evaluacion what-if
y, potencialmente, en modulos de soporte a la toma de decisiones de escalado.

1.5. Alcance y limitaciones

1.5.1. Alcance

El alcance del proyecto comprende:

= Implementacién integral del modelo LQ-GNN propuesto en el trabajo de
referencia, incluyendo su formulacion en grafos heterogéneos, message pas-
sing por etapas y readout para la prediccion.

= Entrenamiento y evaluacion en multiples datasets de aplicaciones basadas
en microservicios, con el objetivo de analizar desempeno, estabilidad y
generalizacion.

= Estudio del impacto de decisiones practicas e hiperparametros relevantes
(dimension oculta, namero de iteraciones, funcion de pérdida, normaliza-
cion, etc.).



Generacion de un artefacto reproducible (c6digo, configuraciones y resulta-
dos) que permita replicar los experimentos de forma consistente, orientado
a su uso como componente base en desarrollos posteriores.

1.5.2. Limitaciones

Las limitaciones principales consideradas en este trabajo incluyen:

1.6.

Generalizacion: los datasets disponibles representan aplicaciones y to-
pologias particulares; la extrapolacion a sistemas con caracteristicas sig-
nificativamente distintas nesesita una validaciéon adicional.

Entorno de evaluacion: los experimentos se realizan usando datos his-
toéricos y escenarios preprocesados; no se evaltia el comportamiento del
modelo en un entorno productivo (en produccion) con fallas, interferen-
cias y cambios abruptos en tiempo real.

Dinamica temporal: el modelo utiliza informacién agregada/estética
de cada instancia; no modela explicitamente series temporales largas ni
efectos transitorios del control en linea.

Comparacion con alternativas: el foco del proyecto es la implementa-
cion y evaluacion del enfoque de referencia; por lo tanto, la comparacion
con otros métodos no es abordada.

Interpretabilidad: el modelo prioriza la capacidad predictiva y no pro-
duce explicaciones causales directas sobre la contribucién de atributos o
fuentes de degradacion.

Organizacién del documento

El informe se organiza de la siguiente manera:

Capitulo 2: presenta los antecedentes y fundamentos necesarios para
comprender el problema, el uso de GNN y el modelo LQ-GNN.

Capitulo 3: describe la metodologia, el pipeline de datos y la implemen-
tacion del modelo.

Capitulo 4: presenta la experimentacion, los resultados y el anélisis.

Capitulo 5: expone conclusiones, contribuciones y lineas de trabajo fu-
turo.

Referencias y anexos: incluyen bibliografia utilizada y material com-
plementario relevante.






Capitulo 2

Revision de Antecedentes

Este capitulo presenta los conceptos y antecedentes necesarios para compren-
der el trabajo desarrollado. Su objetivo es construir la base conceptual nesesaria
para entender e implementar correctamente el modelo LQ-GNN.

En la préctica, esta secciéon no fue un simple “repaso teérico”. para poder
implementar un modelo como LQ-GNN fue necesario construir una comprension
solida y progresivamente compleja. En particular, se requirié entender (i) como
se comportan sistemas distribuidos basados en microservicios, (ii) qué significa
medir y predecir performance en presencia de colas, dependencias y variabilidad,
y (iil) como las Redes Neuronales de Grafos formalizan la idea de “propagar
informacién” sobre estructuras relacionales.

Ademas, fue necesario recorrer el camino conceptual desde lo més basico:
antes de poder comprender una GNN, primero se estudié qué es una red neuronal
simple (perceptron), como se extiende a redes feed-forward multicapa, cémo
se entrenan mediante backpropagation y optimizacién, y por qué estas redes
tradicionales fallan cuando la entrada no tiene estructura fija. Recién a partir
de esa base fue posible entender con claridad qué aporta una GNN y, finalmente,
como el articulo de LQ-GNN modela el problema y organiza su message passing.

Es importante aclarar que el diseno del modelo no se defini6 en este proyecto:
la arquitectura y el enfoque provienen del trabajo de referencia (LQ-GNN). El
foco de este proyecto consistié en comprender el modelo con el nivel de detalle
necesario para implementarlo con fidelidad, adaptarlo al entorno de desarrollo
elegido y resolver los desafios practicos asociados (representacion del grafo hete-
rogéneo, construccion de relaciones, y agregaciones/mecanismos de actualizacion
no estandar).

2.1. Sistemas de Microservicios
La arquitectura de microservicios propone construir una aplicacién como un
conjunto de servicios pequenos, independientes y débilmente acoplados, que se

comunican mediante mecanismos livianos (tipicamente HTTP/REST o mensa-
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jeria). A diferencia de una aplicacién monolitica, donde esta se despliega como
una Unica unidad, en microservicios cada componente puede evolucionar con ma-
yor autonomia: se despliega, escala y versiona de forma independiente (Newman,
2015; Fowler y Lewis, 2014).

Desde el punto de vista de ingenieria, este enfoque tiene beneficios claros:
desacopla equipos, habilita el escalado y suele mejorar la mantenibilidad en sis-
temas grandes. Sin embargo, también desplaza la complejidad hacia el dominio
distribuido: las llamadas entre servicios, la coordinacion, los fallos parciales y la
observabilidad pasan a ser parte central del problema (Newman, 2015).

2.1.1. Complejidad distribuida y observabilidad

En un sistema de microservicios, una tnica solicitud percibida por el usua-
rio rara vez se resuelve dentro de un solo componente: tipicamente atraviesa
una cadena de servicios que colaboran entre si para construir la respuesta. Es-
ta descomposicion funcional introduce dependencias explicitas (por ejemplo,
cuando un servicio invoca a otro de forma sincrénica y bloqueante) y también
dependencias implicitas, menos visibles, asociadas a la contencién de recursos
compartidos y al comportamiento de colas. En particular, el desempeno obser-
vado en un servicio puede degradarse por efectos inducidos por servicios aguas
abajo (downstream) que lo fuerzan a esperar, acumular solicitudes o ejecutar
reintentos, generando efectos en cascada sobre la latencia end-to-end (Richart
y cols., 2025; Dean y Barroso, 2013a).

Una consecuencia directa de esta dinamica es la aparicion de fallos parcia-
les y degradaciones graduales: un servicio puede mantenerse “en pie” desde el
punto de vista de disponibilidad, pero responder mas lento, producir timeouts
intermitentes o generar reintentos que amplifican el trafico y provocan efectos
en cascada. Desde la perspectiva del usuario, el sintoma se manifiesta como au-
mento de latencia end-to-end; sin embargo, la causa puede estar varios saltos
méas adelante en el grafo de dependencias. Esto vuelve insuficiente una vision
local del sistema y dificulta identificar qué componente explica un cambio de
performance.

Por este motivo, la observabilidad se vuelve un requisito central en micro-
servicios. Mas alld de registrar métricas aisladas, es necesario instrumentar el
sistema con métricas, logs y trazas distribuidas que permitan reconstruir el reco-
rrido completo de una solicitud y descomponer la latencia total en contribucio-
nes parciales. La trazabilidad distribuida, en particular, permite asociar eventos
entre servicios y estimar cuanto tiempo se invierte en cada tramo (cémputo,
espera, red), lo cual resulta clave tanto para el diagnostico como para construir
representaciones de datos que preserven la estructura del sistema. En el con-
texto de este proyecto, esta complejidad distribuida es precisamente una de las
razones por las que representar explicitamente dependencias mediante grafos
(en lugar de aplanar el sistema en un vector fijo) es importante para aproximar
la latencia end-to-end.



2.1.2. Meétricas de performance: latencia y percentiles

La latencia se define como el tiempo transcurrido entre el inicio de una ope-
racion y su finalizaciéon. En aplicaciones basadas en microservicios, esta métrica
adquiere multiples componentes que se combinan a lo largo del camino de eje-
cuciéon. Por un lado, existe latencia de procesamiento dentro de cada servicio
(computo y posibles esperas internas), y por otro lado aparece la latencia aso-
ciada a la comunicacién entre servicios, que incluye transmision, encolado en
red y potenciales overheads de serializacion y deserializaciéon. A esto se suma un
factor especialmente relevante en sistemas concurrentes: la latencia de encola-
miento, es decir, el tiempo que una solicitud permanece esperando antes de ser
atendida debido a limites de concurrencia (threads, workers, conexiones, pools)
o a la saturacion en etapas previas.

La métrica mas importante desde el punto de vista del usuario es la latencia
end-to-end, que corresponde al tiempo total desde que la solicitud ingresa al
sistema hasta que se obtiene la respuesta final. En microservicios, esta latencia
no se explica tnicamente como una suma de promedios: su comportamiento esté
dominado por variabilidad (los cambios en la carga y tiempos de procesamiento
a lo largo del tiempo), contencion (la competencia entre solicitudes por recursos
compartidos, como CPU o hilos) y colas, y depende fuertemente de la estruc-
tura de dependencias (qué servicios participan y en qué orden) y del estado
instantaneo del sistema.

Por dltimo, es importante destacar que en escenarios reales, reportar tni-
camente el promedio de la latencia puede no ser suficiente para determinar el
rendimiento del sistema. La experiencia del usuario final esta frecuentemente
determinada por la tail latency (por ejemplo el percentil 95 o percentil 99 de
la latencia), donde se manifiestan fenémenos que el promedio tiende a ocul-
tar: esperas transitorias, congestion, timeouts y reintentos. Este punto es espe-
ci9almente critico en microservicios porque basta con que un tinico componente
presente demoras en un instante dado para que la tail latency se degrade sig-
nificativamente, aun cuando el resto del sistema se mantenga estable (Dean y
Barroso, 2013b). Por lo tanto, el analisis por percentiles no es solo una eleccion
de reporte, sino una forma de capturar el comportamiento relevante en presen-
cia de variabilidad y dependencias distribuidas, lo cual resulta consistente con
el objetivo de construir predictores que reflejen esa complejidad.

2.1.3. Por qué predecir latencia end-to-end es dificil

Predecir la latencia end-to-end en sistemas de microservicios es desafiante
porque el comportamiento observado no surge como una suma independiente
de tiempos por componente, sino como el resultado de interacciones entre
servicios, mecanismos de concurrencia y condiciones de ejecuciéon que cambian
en el tiempo. En otras palabras, la latencia de un servicio no es una propiedad
fija: depende del estado local del servicio, del estado de los servicios de los que
depende y de como el trifico se distribuye por distintas rutas de ejecucion. (Dean
y Barroso, 2013b).



En primer lugar, la carga de trabajo suele ser variable y su distribucién no
es uniforme. Una aplicacién puede ofrecer multiples puntos de entrada (end-
points) o tipos de solicitud (requests) que disparan rutas de ejecucioén (paths)
distintas; ademds, una misma solicitud puede recorrer subrutas diferentes (por
ejemplo, seglin un cache hit/miss). Como consecuencia, la presion efectiva sobre
cada microservicio no depende solamente de las “solicitudes por segundo” globa-
les, sino de coémo ese trafico se descompone y se concentra en regiones especificas
de la topologia, pudiendo generar cuellos de botella localizados.

En segundo lugar, las llamadas sincrénicas introducen bloqueos y posesion
concurrente de recursos. Cuando un servicio realiza una llamada bloqueante
a otro, mantiene recursos ocupados (por ejemplo, threads, conexiones o estruc-
turas internas) mientras espera la respuesta. En este contexto, denominamos
servicio aguas abajo (downstream) al servicio invocado, y servicio aguas arri-
ba (upstream) al que inicia la llamada y depende de su respuesta. Este patron
acopla el desempeno entre componentes: una degradaciéon en un servicio aguas
abajo puede propagarse aguas arriba como aumento de colas, aun si el servicio
aguas arriba no esta saturado en CPU. Este tipo de acoplamiento rompe supues-
tos de independencia y hace que métricas locales (por ejemplo, la utilizacion de
CPU) no siempre expliquen la latencia end-to-end.

En tercer lugar, pequenias modificaciones locales de configuraciéon pueden
provocar efectos globales no obvios. Por ejemplo, aumentar threads o réplicas
en un microservicio puede cambiar la tasa a la que se envian solicitudes a ser-
vicios vecinos, redistribuir carga, desplazar el cuello de botella y modificar la
forma de las colas en diferentes puntos del sistema. En consecuencia, la relacion
entre “recursos asignados” y “latencia resultante” suele ser altamente no lineal y
dependiente del contexto.

Finalmente, la comunicacién en red agrega heterogeneidad adicional: la la-
tencia entre servicios varia segin ubicacion (edge/fog/cloud), congestion y capa-
cidad de enlace. En arquitecturas distribuidas en un continuum, dos configura-
ciones con recursos similares pueden exhibir latencias end-to-end muy diferentes
tnicamente por cambios en el posicionamiento relativo de los servicios y en sus
costos de comunicacion.

En conjunto, estas caracteristicas motivan enfoques de modelado que pre-
serven explicitamente la estructura del sistema y sus dependencias, en lugar de
representar la aplicacién como un vector de caracteristicas de tamano fijo. Para
el objetivo de este proyecto, esto justifica el uso de representaciones basadas
en grafos, donde la topologia y las relaciones entre entidades forman parte del
input y pueden ser explotadas por el modelo predictivo.

2.2. Redes Neuronales: fundamentos necesarios

Antes de introducir redes neuronales de grafos, fue necesario consolidar los
fundamentos del aprendizaje automético, en particular el funcionamiento de
redes feed-forward para regresion, el entrenamiento mediante descenso por gra-
diente y el rol de la funciéon de pérdida. En un problema de prediccion supervi-



sada se dispone de un conjunto de ejemplos {(x;,y;)}~ ;, donde x; representa el
vector de atributos de entrada y y; el valor objetivo. El propoésito del modelo es
aprender una funciéon paramétrica fy(-) que aproxime la relacion entre entradas
y salidas, generando predicciones ; = fo(x;) para instancias no observadas. En
este trabajo, la salida corresponde a una magnitud continua asociada a perfor-
mance (latencia end-to-end), cuya relacion con las variables de entrada suele ser
altamente no lineal debido a efectos de contencién, encolamiento, variabilidad
de carga y dependencias entre componentes. (Goodfellow, Bengio, y Courville,
2016)

2.2.1. Redes feed-forward y representaciones internas

En su formulacién mas simple, una red neuronal multicapa (MLP) construye
una representacion interna de los datos mediante una composiciéon de transfor-
maciones lineales y no lineales. Dada una entrada h(®) = x, una capa [ produce:

h® = O (Wmh(l—l) + b(l)) :

donde W y b son parametros entrenables y f)(-) es una funcion de acti-
vacion no lineal (por ejemplo ReLU, LeakyReLU o GELU). La no linealidad es
esencial: sin ella, la composiciéon de capas colapsaria a una tunica transforma-
cion lineal, incapaz de capturar patrones complejos. En modelos de regresion,
la tltima capa suele ser lineal (sin activacion) para permitir valores reales sin
restricciones, salvo que se desee imponer positividad u otras propiedades (por
ejemplo mediante softplus).

Desde el punto de vista conceptual, las capas intermedias aprenden repre-
sentaciones latentes que reexpresan la informacion de entrada en un espacio
donde la tarea de predicciéon resulta mas simple. En problemas de performance,
esto equivale a aprender combinaciones no lineales de senales que, individual-
mente, pueden ser poco informativas (por ejemplo métricas locales), pero que
en conjunto capturan efectos emergentes del sistema (por ejemplo saturacion,
desplazamiento de cuellos de botella y propagacion de demoras).

2.2.2. Funcién de pérdida como objetivo de aprendizaje

El entrenamiento de la red consiste en ajustar # = {W® b} minimizando
una funcion de pérdida L(y, §) que cuantifica el desacuerdo entre el valor real y
y la predicciéon g. En términos empiricos, se minimiza el riesgo empirico sobre
el conjunto de entrenamiento:

| X
main N Z L(yi, fo(xs)) -
i1

Para tareas de regresion, opciones tipicas incluyen MSE (error cuadratico me-
dio), MAE (error absoluto medio) o pérdidas robustas como Huber. Més alla de
su interpretacion estadistica, la pérdida determina la senal de entrenamiento: es



el criterio que guia la actualizacion de parametros y define qué tipos de errores
se penalizan mas fuertemente. Esto es particularmente relevante en latencias,
donde la distribucion del objetivo suele presentar asimetria y colas pesadas: erro-
res grandes pueden corresponder a episodios raros (picos) pero operativamente
importantes.

2.2.3. Descenso por gradiente y backpropagation

Para minimizar la pérdida se utiliza descenso por gradiente (o variantes
estocasticas). Dado un batch B, se calcula el gradiente V£ mediante backpro-
pagation, aplicando la regla de la cadena a lo largo de la composicién de capas.
Intuitivamente, el forward produce predicciones y la pérdida; el backward pro-
paga “responsabilidad” hacia atras indicando cuanto contribuye cada parametro
al error. Luego se actualizan los parametros:

0 0—nVL,

donde 7 es la tasa de aprendizaje. En la practica se utiliza mini-batch gradient
descent: el gradiente se estima sobre subconjuntos de datos, lo cual reduce costo
computacional y suele introducir ruido beneficioso que acttia como regulariza-
cion implicita.

En este contexto, las redes neuronales profundas han demostrado ser una he-
rramienta efectiva para modelar relaciones complejas y no lineales en distintos
dominios. Estas arquitecturas, compuestas por multiples capas de transforma-
cién, permiten aprender representaciones jerarquicas de los datos, capturando
tanto patrones locales como globales. Esta capacidad de aprendizaje resulta
especialmente valiosa en sistemas donde el comportamiento emerge de la in-
teraccion entre multiples componentes, como ocurre en aplicaciones basadas en
microservicios.

En redes profundas, la dinamica de entrenamiento esté influida por multiples
factores: la escala de los datos, la eleccion de activaciones, la inicializacion de
pesos y la magnitud de gradientes. Problemas como exploding gradients (es una
técnica para limitar el valor de los gradientes durante el entrenamiento y evitar
problemas como exploding gradients —son gradientes excesivamente grandes
que desestabilizan el aprendizaje— o vanishing gradients — son gradientes muy
pequenos que dificultan la actualizacion de los parametros) pueden comprometer
la convergencia, por lo que resulta habitual incorporar técnicas complementarias
como normalizacion (sobre entradas o representaciones) y gradient clipping (es
la técnica que limita los gradientes para evitar valores demasiado grandes o
demasiado pequenos que afecten el entrenamiento) en caso de inestabilidades.
En este proyecto, la estabilidad numérica fue un aspecto central debido a la
combinacién de un objetivo con gran rango dindamico —es decir, latencias que
pueden variar significativamente entre valores bajos y altos— y un modelo con
multiples médulos de propagacion.



2.2.4. Optimizadores adaptativos y regularizaciéon

Si bien el descenso por gradiente simple es conceptualmente suficiente, en
redes modernas suele preferirse el uso de optimizadores adaptativos. Adam
(Kingma y Ba, 2015) mantiene estimaciones moviles del primer y segundo mo-
mento del gradiente y adapta el tamano del paso por parametro, lo cual resulta
especialmente 1til cuando distintos componentes del modelo presentan escalas
de gradiente muy dispares. Esto es frecuente en arquitecturas compuestas (por
ejemplo, embeddings + capas de propagacion + readout), donde diferentes mo-
dulos aprenden a ritmos distintos.

En este trabajo se utilizo6 AdamW (Loshchilov y Hutter, 2019), que separa
explicitamente la regularizacion por weight decay del término de gradiente. Esta
separacion evita que el efecto del decay quede “mezclado” con la adaptacion del
learning rate de Adam, y suele mejorar la generalizacion en la practica. El weight
decay puede interpretarse como una penalizaciéon a la magnitud de los pesos,
incentivando soluciones mas simples y reduciendo sobreajuste, particularmente
cuando el modelo tiene capacidad suficiente para memorizar patrones espurios
del conjunto de entrenamiento.

2.2.5. Pérdidas robustas y particularidades de latencias

En problemas de regresion de latencia es comian observar: (i) distribuciones
fuertemente asimétricas, (ii) presencia de valores extremos asociados a colas y
episodios de alta variabilidad, y (iii) un rango amplio de valores que puede diferir
significativamente entre topologias o escenarios. En este contexto, la eleccion de
la pérdida impacta directamente sobre la estabilidad del entrenamiento.

La pérdida cuadratica (MSE) penaliza de manera proporcional al cuadrado
del error, lo que puede hacer que un namero pequeno de outliers domine la senal
de gradiente y desplace el aprendizaje hacia esos casos extremos, deteriorando
el ajuste global. Por su parte, MAE reduce la sensibilidad a outliers, pero puede
producir gradientes menos informativos cerca del 6ptimo y dificultar convergen-
cia suave. Por este motivo, en este trabajo se utilizo la Huber loss (Huber, 1964),
definida (para un umbral §) como:

Cale) = 1e?, si |e] <6,
o 5 (le] —36), silel >,

donde e = y — y. Esta funcién se comporta como MSE para errores pequenos
(favoreciendo una convergencia precisa alrededor del minimo) y como MAE para
errores grandes (reduciendo la influencia de outliers). En la practica, este com-
promiso resulta adecuado cuando se busca estabilidad y robustez en presencia
de colas pesadas ( siendo estas distribuciones con alta probabilidad de valores
extremos, donde eventos poco frecuentes pero muy grandes influyen significati-
vamente en el comportamiento), sin perder precision en el régimen “tipico” del
sistema.

Finalmente, ademés de la elecciéon de la pérdida, la escala numérica del ob-
jetivo influye fuertemente en la estabilidad del aprendizaje. En latencias, dife-



rencias de orden de magnitud pueden inducir gradientes dominados por rangos
altos, dificultando aprender patrones en rangos bajos. Por ello, en el pipeline
experimental de este trabajo se adopt6 una transformacion logaritmica del obje-
tivo durante el entrenamiento (segtn se detalla en el capitulo metodologico), con
el fin de comprimir el rango dinamico, suavizar la influencia de valores extremos
y facilitar una optimizacién mas estable.

2.3. Meétricas de evaluacién para regresion

La evaluaciéon de modelos de predicciéon de latencia requiere métricas que
capturen distintos aspectos del error. En este trabajo se reportan cuatro métricas
complementarias: MAE, RMSE, MAPE y MSLE. Sean y; los valores reales y
; las predicciones para N instancias. El Mean Absolute Error (MAE) se define
como:

| X
MAE = — i — Uil »
N;Iy il

y cuantifica el error medio en unidades de la variable objetivo. En contraste, el
Root Mean Squared Error (RMSE) se define como:

N
1 A
RMSE = | = > (4; — )%,

i=1

y penaliza con mayor fuerza los errores grandes, por lo que resulta util cuando
interesa reflejar el impacto de outliers o predicciones muy desviadas.

Para comparar desempeno cuando el rango de latencias varia entre escena-
rios, se utiliza el Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

N
100
MAPE = —
N

i=1

Yi — Ui

Yi

)

que expresa el error en términos relativos (porcentaje). Esta métrica facilita
comparar conjuntos con escalas distintas, aunque requiere cuidado cuando exis-
ten valores de y; muy cercanos a cero.

Finalmente, se reporta el Mean Squared Logarithmic Error (MSLE):

N
1 L\ 2
MSLE = — > (log(1 +yi) —log(1+ )%,

i=1

que mide discrepancia en el espacio logaritmico y tiende a priorizar errores
relativos, siendo especialmente 1util cuando la distribucién del objetivo presen-
ta colas pesadas. Dado que las latencias en sistemas distribuidos suelen exhi-
bir alta asimetria, MSLE y MAPE aportan una perspectiva complementaria
a MAE/RMSE. En conjunto, estas métricas permiten caracterizar desempeno
tanto en error absoluto (interpretacion directa en tiempo) como en error relativo
(comparabilidad entre rangos).



2.4. Redes Neuronales de Grafos (GNN)

En el contexto de este trabajo, el limite conceptual que empuja hacia Redes
Neuronales de Grafos (GNN) es que las redes neuronales tradicionales asumen
entradas de estructura fija. Si representamos un sistema distribuido “aplanando-
lo”, se pierde informacién estructural: quién depende de quién, qué rutas existen,
y por dénde se propagan demoras. En microservicios, esa estructura es parte
del fenémeno que queremos predecir.

Las Redes Neuronales de Grafos son modelos de aprendizaje disenados para
operar directamente sobre estructuras relacionales, preservando explicitamente
la informacién de nodos, aristas y atributos asociados. Su motivacion central
es que, en muchos dominios, el comportamiento que se desea predecir depende
tanto de las caracteristicas individuales de cada entidad como de cdmo esas
entidades se relacionan entre si. Este punto es clave para el contexto de este
trabajo: en una arquitectura de microservicios, las dependencias de llamadas y
los rutas de ejecucion condicionan de forma directa la latencia, por lo que el
grafo no es una representacion incidental sino parte del fenémeno a modelar.

En términos generales, las GNN siguen el paradigma de message passing,
donde cada nodo mantiene un estado latente (embedding) que se actualiza ite-
rativamente al intercambiar informacion con sus vecinos (Scarselli y cols., 2009;
Gilmer y cols., 2017). Tras varias iteraciones, cada nodo incorpora informacion
de un vecindario cada vez mayor, lo que permite capturar dependencias indirec-
tas (por ejemplo, efectos aguas abajo en una cadena de llamadas).

2.4.1. Message passing: idea y formalizacion

En una formulacion tipica, en la iteracion ¢ cada nodo v recibe mensajes
desde sus vecinos « € M (v) y los combina en una representacién agregada:

m(? = AGG({o(h(), h!) e,) s u € N(0)}),

hg}t-i—l) _ 1&(1,151&)7 mg}t)),

donde th) es el embedding del nodo v en la iteraciéon t, e,, son atributos
(opcionales) de la arista (u,v), ¢ es una funcion que define como se construye
un mensaje, AGG es una funcion de agregacion y v es una funcion que actualiza
el estado del nodo. Un aspecto fundamental es que AGG debe ser invariante
al orden (por ejemplo, suma, promedio o maximo), ya que un grafo no tiene
un orden natural de vecinos. Esta propiedad es critica para que el modelo sea
consistente frente a permutaciones en la representacion interna de las aristas.

En términos intuitivos, este esquema implementa un mecanismo de “propa-
gacion” de informacion: cada nodo resume su contexto local, y ese resumen se
va refinando iteracion a iteraciéon. A su vez, el namero de iteraciones controla el
alcance: luego de k iteraciones, un nodo puede incorporar informacién de nodos
a distancia k en el grafo. En problemas donde la influencia se propaga a través de
cadenas de dependencia, esto permite capturar efectos indirectos relevantes; al



mismo tiempo, demasiadas iteraciones pueden introducir dificultades practicas
como over-smoothing (embeddings que se vuelven demasiado similares) o degra-
dacion del gradiente en modelos profundos, por lo que el naumero de iteraciones
suele elegirse como hiperparametro.

Arquitecturas como GCN (Kipf y Welling, 2017) y GAT (Velickovi'c y cols.,
2018) pueden entenderse como instancias particulares de este esquema general
de message passing. En ambos casos, el objetivo es combinar informacion de
los vecinos para actualizar el embedding de cada nodo, pero difieren en cdmo
definen la construccion del mensaje y su agregacion.

En GCN, la actualizacién se implementa mediante una agregacion normali-
zada de las representaciones vecinas (incluyendo tipicamente auto-conexiones),
lo que equivale a una operacién anéloga a una “convoluciéon” sobre el grafo. La
normalizacion (por ejemplo, basada en el grado) evita que nodos con vecinda-
rios grandes dominen la magnitud de los embeddings y contribuye a estabilizar el
entrenamiento. En términos del esquema general, puede interpretarse como un
caso donde ¢ aplica una transformacion lineal compartida a los vecinos, AGG
realiza una suma/promedio ponderado por normalizacion, y 1 aplica una no
linealidad para producir el nuevo estado del nodo.

En GAT, en cambio, la agregacion incorpora un mecanismo de atenciéon
que aprende pesos distintos para cada vecino, permitiendo ponderar de manera
adaptativa qué conexiones son més relevantes para la actualizacion. Esto resulta
atil cuando la contribucién de los vecinos no es uniforme: el modelo puede
asignar mayor importancia a ciertos nodos o relaciones segtin el contexto de la
instancia. Bajo el formalismo anterior, ¢ produce mensajes transformados, AGG
computa una combinaciéon ponderada por coeficientes de atenciéon aprendidos y
1 integra el resultado para actualizar el embedding.

En general, existen multiples elecciones razonables para estas funciones: (i)
AGG suele ser una operacion invariante al orden como suma, promedio 0 méaxi-
mo; (ii) ¢ puede ser una transformacion lineal o una MLP aplicada al embedding
del vecino (posiblemente incorporando atributos de arista); y (iii) ¢ suele im-
plementarse como una MLP o una celda recurrente (por ejemplo, GRU) que
combina el estado previo del nodo con la informacion agregada. Estas variantes
comparten el mismo principio: la prediccion final se apoya en representaciones
aprendidas que incorporan progresivamente informacion estructural del grafo.

2.4.2. De representaciones locales a predicciones globales

Ademas de tareas a nivel de nodo (por ejemplo, clasificacion de nodos),
muchas aplicaciones requieren predecir propiedades del grafo completo. En este
caso, el objetivo del modelo no es producir una etiqueta por entidad, sino obtener
un valor global, como la latencia end-to-end de una consulta. Para ello, se utiliza
un readout o pooling global que resume el conjunto de embeddings de nodos
en una representacion tnica del grafo:

hG = POOL({hv}UEV)7



y luego una red neuronal multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) trans-
forma hg en la prediccion. Una MLP es una red feed-forward compuesta por una
secuencia de capas lineales intercaladas con funciones de activacion no lineales,
que actia como un aproximador paramétrico capaz de mapear la representa-
cion global hg a una salida de interés (por ejemplo, una prediccion escalar de
latencia). La funcion POOL debe ser invariante a permutaciones por la misma
razon que la agregacion local: el conjunto de nodos no tiene un orden canénico.
Las opciones mas comunes incluyen suma, promedio o maximo, aunque también
pueden emplearse mecanismos de atencion global para aprender qué nodos son
maés relevantes para la prediccion.

Esta separacién “propagacion local + pooling global” es especialmente ade-
cuada en problemas donde existe una interaccion entre fenomenos locales y
métricas globales. En el caso de microservicios, la latencia end-to-end esta com-
puesta por contribuciones locales (servicios y actividades) que, al combinarse a
través de rutas y dependencias, generan un comportamiento global. El readout
permite que el modelo aprenda cémo sintetizar esa informacion distribuida en
una senal agregada tutil.

2.5. Prediccién de performance en sistemas dis-
tribuidos

Historicamente, la prediccion de performance se ha abordado mediante: (i)
modelos analiticos (teoria de colas), (ii) simulacion, y (iii) modelos basados en
datos.

Los modelos analiticos son interpretables, pero requieren supuestos fuertes
para ser tratables. En sistemas con llamadas sincrénicas y dependencia entre ca-
pas, técnicas como Layered Queueing Networks (LQN) capturan la idea de “colas
por capas” y la posesion concurrente de recursos (Franks, Al-Omari, Woodside,
Das, y Derisavi, 2009). Sin embargo, su realismo depende de qué tan bien re-
presenten el comportamiento del sistema, ya que suelen apoyarse en hipdtesis
simplificadoras sobre el trafico. Por ejemplo, el paper de LQ-GNN (Richart y
cols., 2025) sefiala que este tipo de enfoques suele asumir llegadas de solicitudes
segin un proceso de Poisson, lo que muchas veces no modela adecuadamente
escenarios reales de aplicaciones basadas en microservicios.

La simulacién puede ser muy precisa, pero su costo computacional suele ser
alto, lo que dificulta evaluar muchas configuraciones rapidamente. En microser-
vicios, se han propuesto simuladores como pgSim (Zhang, Gan, y Delimitrou,
2019) para estudiar performance a escala.

Finalmente, los enfoques de aprendizaje automatico buscan aprender di-
rectamente a partir de datos, reduciendo la necesidad de realizar supuestos
analiticos sobre el comportamiento del sistema. En el estado del arte aparecen
modelos como Sinan (Zhang, Hua, Zhou, Suh, y Delimitrou, 2021) y enfoques
basados en grafos como GRAF (Park, Choi, Lee, y Han, 2021) y PERT-GNN
(Tam, Liu, Xu, Xie, y Lau, 2023), que explotan explicitamente la estructura de



dependencias entre microservicios. Sin embargo, una debilidad comtn de mu-
chos de estos enfoques es su limitada capacidad de generalizacion, ya que los
modelos aprendidos suelen estar fuertemente ligados a la aplicaciéon especifica
utilizada durante el entrenamiento.

2.6. LQ-GNN: prediccion de latencia con grafos
heterogéneos inspirados en LQN

Esta seccion resume el modelo LQ-GNN: A Graph Neural Network Model
for Latency Prediction of Microservice-based Applications for FElasticity Control
in the Computing Continuum (Richart y cols., 2025) y su formulaciéon para
prediccion de latencia en aplicaciones basadas en microservicios. El objetivo de
este Proyecto de Grado no es proponer una arquitectura nueva, sino comprender
el diseno existente e implementar el modelo de forma fiel y funcional. Para ello,
fue necesario asimilar en detalle tanto la representacion del sistema como el flujo
de informacion que el modelo utiliza para producir una predicciéon de latencia
end-to-end.

A diferencia de enfoques que “aplanan” el sistema en un vector de carac-
teristicas, LQ-GNN parte de la premisa de que la estructura del sistema (de-
pendencias entre servicios, composicion de operaciones y rutas de ejecucion) es
parte esencial del fenémeno a predecir. Por lo tanto, el modelo construye una
representacion explicita del sistema como un grafo heterogéneo y aplica un es-
quema de message passing por etapas, iterado multiples veces, para capturar
como el estado de recursos, la carga y las dependencias se reflejan en la latencia
observada.

2.6.1. Representacion del sistema

LQ-GNN modela una aplicacién de microservicios como un grafo hetero-
géneo, donde distintos tipos de nodos y relaciones representan entidades con
semanticas diferentes dentro de la ejecucién de una consulta. Esta elecciéon es
clave: la latencia end-to-end no depende tinicamente de “qué microservicios exis-
ten”, sino también de como se ejecutan internamente las solicitudes y por donde
circulan dentro del sistema.

En términos generales, el grafo utiliza tres tipos principales de nodos:

1. Task Representa un microservicio (o unidad de despliegue). Sus atributos
reflejan aspectos de capacidad y configuracién, por ejemplo pardmetros
vinculados a concurrencia, recursos asignados, réplicas y métricas agrega-
das de carga o utilizacién. La intencién es que el nodo task capture el
“estado operativo” del microservicio, que condiciona los tiempos de res-
puesta que ese microservicio puede entregar bajo determinada carga.

2. Activity Representa pasos internos de procesamiento dentro de una ta-
rea. Esta capa intermedia permite modelar que un mismo microservicio



puede ejecutar diferentes operaciones con costos distintos, y que las de-
pendencias sincrénicas y el bloqueo pueden aparecer a nivel de operacion.
Por eso, las activities incluyen caracteristicas relacionadas con demoras
de procesamiento y con el tipo de interaccion (por ejemplo, llamadas que
pueden bloquear la atencién de nuevas solicitudes).

3. Path Representa rutas de ejecucion relevantes (end-to-end o subrutas)
compuestas por secuencias de actividades. Este nodo explicita que la carga
no se distribuye uniformemente: distintas rutas pueden tener intensidades
de tréafico diferentes y, por lo tanto, inducir presiones distintas sobre las
actividades y tareas involucradas. El nodo path incorpora atributos de
carga que permiten contextualizar la prediccién en el escenario operativo
considerado.

La estructura del grafo conecta estas entidades mediante relaciones tipadas
que reflejan pertenencia (actividades contenidas en tareas), composicion (activi-
dades que integran un camino) y dependencias entre actividades. Esto permite
representar, de forma explicita, el hecho de que el estado de una actividad de-
pende tanto del microservicio que la ejecuta como del flujo end-to-end en el que
participa, y que la latencia global emerge como resultado de maultiples depen-
dencias interconectadas.

2.6.2. Message passing por etapas

Una vez construido el grafo heterogéneo, el modelo aplica un proceso iterati-
vo de actualizacion de estados latentes (embeddings) mediante propagacion de
mensajes por etapas. La motivacion es que existe una dependencia circular entre
las entidades: los caminos dependen del comportamiento de las actividades que
contienen, las actividades estdn condicionadas por la carga de los caminos que
las atraviesan, y las tareas resumen el comportamiento conjunto de sus acti-
vidades. Para capturar ese acoplamiento, el modelo alterna actualizaciones de
path, activity y task durante multiples iteraciones.

El proceso comienza proyectando los atributos originales de cada tipo de
nodo a un espacio latente comtn de dimension fija. A partir de ahi, cada iteracion
aplica tres actualizaciones conceptualmente distintas:

1. Actualizacion de paths desde activities. Cada path agrega informa-
cién proveniente de las actividades que lo componen para construir una
representacion del flujo end-to-end bajo el estado actual del sistema. Dado
que un camino puede verse como una secuencia de pasos, la actualizacion
esta disenada para capturar dependencias a lo largo del recorrido y no solo
una combinacién “en bolsa” de actividades.

2. Actualizacion de activities desde multiples fuentes. Cada activity
combina mensajes provenientes de (i) su task asociada, (ii) los paths que



la incluyen y (iii) actividades vecinas que modelan dependencias de ejecu-
cion. Esta etapa es particularmente relevante porque concentra la integra-
cion entre capacidad local (estado del servicio), presion global (carga por
rutas) y estructura de dependencias. Ademas, el modelo pondera contri-
buciones de mensajes segiin su relevancia, evitando asumir que todos los
vecinos influyen por igual en todos los escenarios.

3. Actualizacion de tasks desde activities. Cada task agrega informa-
cion de sus actividades internas para obtener una representacion del mi-
croservicio coherente con el contexto de carga y dependencias vigente. De
esta forma, el estado de una tarea no es una descripcién estéatica, sino una
representacion aprendida que refleja como sus operaciones internas se ven
afectadas por el resto del sistema.

Tras completar T iteraciones, el modelo aplica un mecanismo de readout
para transformar representaciones latentes en predicciones. Conceptualmente,
esto permite producir una estimacion final que resume el estado del sistema y
su estructura de dependencias, conservando la trazabilidad de “por déonde” se
propagd la informacién en el grafo a lo largo de las etapas de actualizacion. En
este Proyecto de Grado, internalizar este flujo de informacion fue determinante
para implementar el modelo con fidelidad: aqui la GNN no es solo “una red apli-
cada a un grafo”, sino un procedimiento iterativo que refleja como el desempefio
se acopla y se compone entre entidades con seménticas distintas.

2.6.3. Grafos heterogéneos

En muchos problemas reales, no todos los nodos representan la misma clase
de entidad ni todas las aristas representan el mismo tipo de relacion. En grafos
heterogéneos existen multiples tipos de nodos y/o multiples tipos de aristas.
Esto exige que el message passing respete la seméantica de cada relaciéon: no
es razonable aplicar la misma transformaciéon a un mensaje “microservicio —
actividad” que a un mensaje “actividad — path”, porque codifican dependencias
diferentes.

Una forma comin de manejar heterogeneidad es definir transformaciones
especificas por tipo de relacion (relation-specific), o bien funciones de actualiza-
cion especificas por tipo de nodo, combinando luego los mensajes provenientes
de diferentes relaciones mediante agregaciones o mecanismos de atencion. En
este proyecto, esta capacidad es central porque el modelo LQ-GNN representa
entidades distintas (task, activity y path) con roles y atributos diferentes,
y su interacciéon (por etapas) es parte explicita del disefio propuesto en el pa-
per. En consecuencia, el grafo heterogéneo no es un “detalle de implementacion”
sino una decisiéon estructural que habilita representar el problema con mayor
fidelidad.



2.6.4. Implementaciéon practica: TensorFlow vs PyTorch y
elecciéon de PyTorch Geometric

Ademas de comprender los fundamentos teoéricos de las GNN, una parte
relevante del trabajo fue seleccionar un stack tecnolégico que permitiera imple-
mentar el modelo definido en el paper con fidelidad al diseio y con un flujo
de desarrollo que facilitara iteraciéon y depuracién. En particular, al trabajar
con grafos heterogéneos y con message passing por etapas, los errores frecuentes
suelen ser sutiles (dimensiones incompatibles, relaciones mal indexadas, incon-
sistencias entre tipos de nodos), por lo que la experiencia practica del framework
tiene impacto directo en la velocidad de desarrollo.

En este proyecto se consideraron principalmente dos ecosistemas: TensorFlow
(v sus librerias para grafos) y PyTorch (en particular PyTorch Geometric). Aun-
que ambos permiten entrenar redes neuronales profundas, en la préactica difieren
en el estilo de programacion, en el nivel de “ergonomia” para grafos heterogéneos
y en la facilidad para implementar capas no estandar.

Criterios practicos de eleccion

La eleccion del framework no se basé inicamente en rendimiento o populari-
dad, sino en criterios directamente vinculados al tipo de modelo a implementar:

= Soporte natural para grafos heterogéneos: LQ-GNN opera sobre
multiples tipos de nodos y relaciones (por ejemplo task, activity, path
y sus vinculos).

= Capacidad de implementar message passing no estandar: el paper
propone una actualizacion por etapas (paths — activities — tasks), y en
particular una combinacién de mensajes en activity que no coincide con
una capa “clasica’ lista para usar.

= Facilidad de depuracién e iteracion: al prototipar y ajustar el modelo,
resulta crucial inspeccionar tensores intermedios y verificar rapidamente
shapes y flujos de datos.

PyTorch Geometric y HeteroData

PyTorch Geometric (PyG) ofrece una representacion directa para grafos he-
terogéneos mediante HeteroData, que permite almacenar datos separados por
tipo de nodo y tipo de arista (atributos, indices de aristas y atributos por rela-
cion). Esta estructura calza de forma particularmente natural con LQ-GNN, ya
que cada bloque conceptual del modelo (task, activity, path) se representa
como un tipo explicito y las relaciones entre ellos se mantienen diferenciadas
(torch_ geometric.data. HeteroData, 2025).

En términos practicos, esto facilita:

= construir el grafo como un conjunto de componentes tipados, evitando
ambigiiedades;



= implementar capas por relaciéon (o por subconjunto de relaciones) de ma-
nera modular;

= depurar validando dimensiones y consistencia por tipo, lo que reduce el
costo de errores.

Agregacion personalizada: por qué PyTorch se volvié la opcién mas
cémoda

Durante la implementacion, una dificultad central fue que la agregaciéon pro-
puesta en el paper no coincide con agregaciones estandar (sum/mean/max)
aplicadas de forma uniforme. En particular, la actualizacion de activity recibe
mensajes de tres fuentes conceptualmente distintas (la tarea a la que pertenece,
los paths que la atraviesan y actividades vecinas) que luego deben combinarse,
en el diseno original, mediante un mecanismo de atencién.

En PyTorch Geometric, la clase base MessagePassing estd disefiada para
construir capas personalizadas, permitiendo definir la logica de mensajes, la
agregacion y la actualizacion de manera explicita (PyTorch Geometric, 2025).
Esto fue clave para replicar la logica del paper sin tener que “forzar” el modelo
a encajar en una capa predefinida.

Ademas, PyTorch resulto practico para iterar porque el forward se expresa
como una secuencia clara de operaciones sobre tensores, lo que facilita ins-
peccionar estados intermedios y validar hipotesis durante la depuraciéon. Esta
caracteristica fue especialmente util en un proyecto centrado en implementa-
cion, donde el principal desafio no era proponer una nueva arquitectura, sino
llevar a codigo (y hacer funcionar) una arquitectura ya definida, respetando su
comportamiento.

TensorFlow (y TensorFlow GNN) como alternativa considerada

TensorFlow cuenta con soporte para GNN mediante TensorFlow GNN, que
representa grafos con esquema heterogéneo a través de GraphTensor y herra-
mientas asociadas (Google LLC, 2024). Sin embargo, para este proyecto el factor
decisivo no fue la posibilidad de representar grafos heterogéneos, sino la com-
binaciéon de rapidez de iteracion, facilidad para implementar message passing
particular y una experiencia de depuraciéon mas directa durante el proceso de
implementacion.

Decisiéon adoptada

En sintesis, para este proyecto se opté por PyTorch junto con PyTorch
Geometric, ya que esta combinacion ofrecié el mejor equilibrio entre soporte
para grafos heterogéneos, flexibilidad para implementar mecanismos de message
passing no estandar y facilidad de depuracion durante el desarrollo. Esta elecciéon
resultd especialmente adecuada para reproducir con fidelidad la arquitectura de
LQ-GNN y construir un pipeline experimental controlable y reproducible.



En particular, esta eleccion condicioné de forma directa la implementacion
posterior del modelo, ya que permitié representar explicitamente las entidades
task, activity y path, asi como sus relaciones tipadas, y facilité la construcciéon

de capas personalizadas alineadas con el esquema de propagacion definido en
LQ-GNN.






Capitulo 3

Metodologia e
Implementaciéon

Este capitulo describe, de forma técnica y detallada, la metodologia seguida
v la implementacion del modelo LQ-GNN utilizada en este proyecto. Es impor-
tante aclarar el encuadre: la arquitectura del modelo no se disen6 desde cero en
este trabajo, sino que se implement6é un modelo ya propuesto en la literatura,
reproduciendo su logica y adaptandola a un stack moderno (PyTorch/PyTorch
Geometric) y a un pipeline reproducible de datos/entrenamiento. Por lo tanto,
las decisiones documentadas en este capitulo se concentran en cémo se llevo
esa arquitectura a codigo, como se representaron los datos para que el modelo
pudiera operar y qué criterios se utilizaron para entrenar y evaluar de forma
consistente.

Repositorio del codigo fuente. El codigo fuente desarrollado para este pro-
yecto se encuentra disponible en el repositorio: https://gitlab.fing.edu.uy/
elasticon/gnn. Alli se incluye la implementaciéon del modelo, los scripts de en-
trenamiento y evaluacion, los archivos de configuracion utilizados y las utilidades
necesarias para procesar los datasets. Los resultados experimentales reportados
en este informe se corresponden con la version del codigo disponible en la rama
main del repositorio.

3.1. Metodologia

3.1.1. Enfoque de trabajo

El proyecto se desarrollé con una metodologia que combina desarrollo de
software y validacion experimental. La meta fue obtener un artefacto funcional:
una implementacion completa del modelo LQ-GNN capaz de entrenar, validar
y evaluar predicciones de latencia sobre grafos heterogéneos derivados de apli-
caciones basadas en microservicios.
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En la practica, el trabajo se organizé en ciclos iterativos (“implementacion —
verificacion — experimento — correccion”). Este enfoque fue necesario porque,
en modelos de grafos heterogéneos, los errores mas frecuentes no son tiinicamente
de optimizacion (hiperpardmetros), sino de la implementacion de la representa-
cion (qué significa cada tipo de nodo, como se conectan, como se agrupan en
batches), de consistencia (alineacion de indices, dimensiones y normalizacion)
y, sobre todo, de correcciones del funcionamiento de las agregaciones.

3.2. Modelado del problema

3.2.1. Definiciéon del grafo heterogéneo

La aplicacion se representa como un grafo heterogéneo G = (V, E) con par-
ticion disjunta de nodos:

V= V:nask U Vactivity U Vpath~

Cada subconjunto corresponde a una entidad con una seméantica distinta: mi-
croservicios, operaciones internas y rutas de ejecucion. Las aristas F se separan
por tipo de relacion, representando dependencias entre entidades (pertenencia,
flujo, composicion y vecindarios operacionales).

Este modelado es coherente con el objetivo de prediccion de latencia end-
to-end: la latencia global emerge como composicién de actividades a lo largo de
paths, y esa composicion depende del estado de tasks (recursos, carga, concu-
rrencia) y de interacciones locales entre actividades.

3.2.2. Variable objetivo

El objetivo del modelo es predecir una métrica global asociada al grafo que
representa una instancia de ejecucion/configuracion de la aplicacién. En este
trabajo, la variable objetivo y corresponde al tiempo de respuesta end-to-end
promedio del sistema, ademas de el percentil 95 o y el percentil 99 (dependiendo
cual es usada para entrenar) y se almacenan en el dataset en milisegundos, sin
transformaciones. Durante el entrenamiento, el objetivo se transforma mediante
la funcion log(1 + y) tnicamente para el calculo de la pérdida, manteniendo la
unidad original. Para el reporte de resultados, las predicciones se retransforman
a la escala original y se convierten a segundos dividiendo por 1000, con el fin de
facilitar su interpretacion.

En el dataset, cada instancia (grafo) esta asociada a resultados de simulacion
que incluyen estadisticas de desempeno. En particular, para cada escenario se
dispone de medidas del tiempo de respuesta (por ejemplo, promedio y percentiles
altos) y otras senales agregadas del experimento. Siguiendo el foco principal del
modelo y del caso reportado en este informe, se adopta como objetivo primario la
latencia promedio end-to-end, ya que captura el comportamiento esperado
del sistema bajo la configuracion dada y permite comparar directamente con la
referencia.



Operativamente, el modelo recibe como entrada el grafo heterogéneo (ti-
pos de nodos, atributos y relaciones) y produce una prediccion escalar § por
instancia. Esta prediccién se interpreta como una estimaciéon del tiempo de res-
puesta global del sistema para el escenario representado por el grafo. Dado que
distintas topologias y configuraciones pueden inducir distribuciones de latencia
muy diferentes, la definicién del objetivo como métrica global (y no a nivel de
nodo) es consistente con el uso esperado del predictor en analisis what-if y so-
porte a decisiones: comparar rapidamente escenarios alternativos y estimar su
impacto en la latencia.

3.3. Datos y preparaciéon

3.3.1. Dataset y estructura general

El dataset utilizado en este trabajo representa instancias de sistemas de
microservicios como grafos dirigidos en formato JSON. Cada instancia retine tres
tipos de informaciéon. En primer lugar, incluye metadatos a nivel de grafo, entre
ellos una marca de validez (valid), el escenario de despliegue (deployment)
y métricas globales de latencia end-to-end provistas por el simulador, como la
latencia promedio (total_avg_rt), el percentil 95 (total_p95_rt) y el percentil
99 (total_p99_rt).

En segundo lugar, cada instancia contiene nodos tipados de tres clases: task,
activity y path. Cada uno de estos tipos cumple un rol distinto dentro de
la representacion del sistema y, por lo tanto, posee atributos especificos. Los
nodos task incluyen variables de configuracién y carga del microservicio, co-
mo num_threads, num_replicas, num_cores, cpu_util y num_requests, ade-
més de métricas de latencia a nivel de microservicio (ms_avg_rt, ms_p95_rt,
ms_p99_rt). Los nodos activity contienen atributos como proc_delay y blocking,
mientras que los nodos path incluyen la carga del camino (load) y métricas de
latencia asociadas a ese recorrido (avg_rt, p95_rt, p99_rt).

Por ultimo, cada instancia incorpora enlaces dirigidos entre entidades. Es-
tos enlaces codifican tanto la pertenencia entre tareas y actividades como las
relaciones de precedencia entre actividades y la asociaciéon entre caminos y las
actividades que los componen.

La Tabla 3.1 resume los principales componentes del dataset y los atributos
mas relevantes de cada uno. En este trabajo, las variables objetivo a nivel de
grafo corresponden a la latencia end-to-end del sistema, en particular la latencia
promedio (total_avg_rt) y el percentil 95 (total_p95_rt), ambas expresadas
en milisegundos (ms).

A nivel operativo, el dataset se utiliza dividido en subconjuntos de entrena-
miento, validacion y test, de forma de estimar el desempeno fuera de muestra y
controlar el sobreajuste durante el entrenamiento.



Tabla 3.1: Resumen de la estructura del dataset y de sus atributos principales.

Componente Descripcion y atributos principales

Metadatos del grafo Marca de validez (valid), escenario de despliegue
(deployment) y métricas globales de latencia end-to-
end: total_avg_rt, total_p95_rt, total_p99_rt.

Nodos task Representan microservicios. Incluyen atributos de con-
figuracion y carga como num_threads, num_replicas,
num_cores, cpu_util, num_requests, ademéas de mé-
tricas de latencia a nivel de microservicio: ms_avg_rt,
ms_p95_rt, ms_p99_rt.

Nodos activity Representan operaciones internas dentro de una tarea.
Incluyen atributos como proc_delay y blocking.

Nodos path Representan caminos de ejecucion. Incluyen la carga
(load) y métricas de latencia por camino: avg_rt,
po95_rt, p99_rt.

Enlaces dirigidos Codifican la pertenencia entre tareas y actividades, las
relaciones de precedencia entre actividades y la asocia-
cion entre caminos y las actividades que los componen.

3.3.2. Conversion a grafo heterogéneo (HeteroData)

Para poder entrenar LQ-GNN con PyTorch Geometric, cada JSON se trans-
forma a una instancia de HeteroData. Esta conversion es uno de los puntos més
importantes del pipeline, porque:

= define explicitamente qué es cada entidad (tipo de nodo) y como se conecta
(tipo de arista);

= determina el formato en el que el modelo recibira atributos, indices de
aristas y (cuando aplica) atributos asociados a aristas;

= condiciona la posibilidad de aplicar message passing por relaciones, tal
como requiere un grafo heterogéneo.

En la implementacion, se construyen tres matrices de atributos iniciales:

= Task (task.x): vector con atributos de configuracion/carga del microser-
vicio.

= Activity (activity.x): vector con atributos de delay y un indicador de
bloqueo.

= Path (path.x): vector con la carga del path.



Luego, se generan estructuras edge_index por tipo de relacién. El modelo
considera, como minimo, relaciones entre:

= activity — path (con un atributo label asociado),

» path — activity,

= task — activity,

m activity — task,

= activity — activity (con un atributo in_out asociado).

Esta separacion por relaciones es esencial para respetar la seméntica hete-
rogénea del problema: no todas las aristas representan lo mismo, ni deberian
mezclarse bajo una tnica regla de agregacion.

3.3.3. Normalizacién y transformaciones de escala

En modelos de aprendizaje, la escala numérica de los atributos y de la varia-
ble objetivo puede dominar la estabilidad del entrenamiento y la magnitud de
los gradientes. Por este motivo, durante el desarrollo se implementé soporte ex-
perimental para distintas estrategias de normalizacién, seleccionables mediante
un tnico parametro de configuracion.

Se consideran tres modos: ninguna (none), logaritmo mds uno (loglp) y
estandarizacion z-score (zscore). En el modo none, tanto los atributos de los
nodos como la variable objetivo se mantienen en su escala original (tras una
conversion de unidades opcional). En loglp se aplica la transformacion log(1 +
x) a valores no negativos, reduciendo el rango de magnitudes y atenuando el
efecto de valores muy grandes. En zscore, cada variable se transforma segiin
(x —p)/(o +¢), donde p y o son la media y la desviacion estandar estimadas
Ginicamente sobre el conjunto de entrenamiento, y € es una constante pequena
fija que evita divisiones por cero cuando o es nula.

Las estadisticas (u, o) se calculan una sola vez sobre el conjunto de entre-
namiento para cada tipo de atributo de nodo (task, activity, path) y para la
variable objetivo cuando aplica. Esas mismas estadisticas se aplican después
a los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, de modo que no haya
filtracion de informacion desde conjuntos no vistos. La variable objetivo (por
ejemplo, latencia P95) puede expresarse en milisegundos en los datos; se realiza
una conversion interna a una unidad comiin para que las métricas sean compa-
rables entre conjuntos. Cuando se usa z-score en la salida, la prediccién puede
desnormalizarse antes de calcular errores en la escala original para reportar
métricas interpretables.

En resumen, la normalizacién es opcional, coherente con la practica de ajus-
tar transformaciones solo con datos de entrenamiento y permite comparar de
forma controlada el efecto de distintas escalas (sin normalizar, logaritmica o
estandarizada) sobre la estabilidad y el rendimiento del modelo.



3.4. Arquitectura implementada

Esta seccion describe una de las partes mas importantes de la implementa-
cion: la arquitectura del modelo LQ-GNN. Constituye el aporte central de este
trabajo —reproducir con fidelidad el disefio del modelo sobre un stack moderno
y controlable— por lo que se presenta con el detalle necesario para entender qué
hace cada bloque y como se encadenan. Aqui se detallan la proyeccion inicial de
los atributos de cada tipo de nodo (embeddings), el esquema de message pas-
sing por etapas que actualiza en cada iteracion los estados de path, activity y
task, los mecanismos de agregacion y actualizacion (GRU y atencion) que dis-
tinguen al modelo de una GNN estandar, el readout que produce la predicciéon
escalar de latencia, y las decisiones de regularizacion (dropout) adoptadas para
estabilizar el entrenamiento. El resto del capitulo —datos, stack tecnologico y
protocolo de entrenamiento— esta al servicio de alimentar, ejecutar y evaluar
esta arquitectura.

3.4.1. Vista general del flujo

El flujo del modelo puede resumirse en cuatro bloques encadenados. En pri-
mer lugar, los atributos crudos de cada tipo de nodo (task, activity, path) se
proyectan a un espacio comin de dimension fija mediante capas lineales (embed-
dings iniciales). A continuacion, se ejecutan T iteraciones de message passing
por etapas: en cada iteracion se actualizan en orden los estados de path (a partir
de las actividades que componen cada camino), luego los de activity (integran-
do mensajes de la tarea, los paths y las actividades vecinas) y por ultimo los de
task (agregando la informacion de sus actividades). Los estados resultantes de
cada iteracion son la entrada de la siguiente; de este modo, la informacion se
propaga a lo largo de las T etapas sin producir atn una prediccion escalar. Tras
las T iteraciones, se aplica un pooling global sobre los nodos task para obtener
una representacién del grafo, que una red readout transforma en la prediccion
escalar de latencia §. Esta salida § se obtiene una sola vez por forward. Durante
el entrenamiento se compara con el objetivo para calcular la pérdida y actuali-
zar los parametros del modelo; cada nueva época repite el mismo flujo sobre los
datos con los parametros ya actualizados (véase el capitulo de entrenamiento y
evaluacion).

3.4.2. Embeddings iniciales

El primer paso del modelo consiste en proyectar los atributos crudos de cada
tipo de nodo a un espacio latente comiin de dimensién fija hidden_dim. Esta de-
cision responde a dos necesidades: (i) cada tipo de nodo tiene distinta cantidad
y significado de atributos (por ejemplo, task incluye variables de configuracion
y carga del microservicio, activity incluye demora y un indicador de bloqueo,
y path incluye la carga del camino), por lo que no puede asumirse una represen-
tacion unica; (ii) el message passing posterior opera sobre vectores de dimension



uniforme, de modo que las transformaciones y agregaciones por relacion estén
bien definidas.

En la implementacion se utilizan tres capas lineales independientes, una por
tipo de nodo. Cada capa mapea el vector de atributos crudos del tipo corres-
pondiente a un vector de dimensiéon hidden_dim. Asi se obtienen los estados
iniciales h,(co) para nodos task, h,(,,o) para activity y h]([,o) para path, que cons-
tituyen la entrada del primer paso de message passing. No se comparten pesos
entre tipos: la proyeccién de cada entidad es especifica, de modo que se preserve
la seméantica distinta de cada una antes de mezclar informacién en las etapas
siguientes. En la implementacion, las dimensiones de entrada son 5 para task,
2 para activity y 1 para path, coherentes con el nimero de atributos por tipo
de nodo definidos en el dataset.

3.4.3. Message passing por etapas e iteraciones

La arquitectura LQ-GNN se implementa como un procedimiento iterativo
de T iteraciones (en el codigo, num_layers), donde en cada iteracion se ejecuta
una secuencia fija de tres etapas ordenadas de actualizacion. La motivacion
es capturar una dependencia circular natural del sistema: los paths dependen
de las activities que recorren; las activities se ven afectadas tanto por el
contexto del path (carga, recorrido) como por el estado de su task (capacidad)
y por dependencias con otras activities; y finalmente cada task resume el
comportamiento agregado de sus activities. Los estados resultantes de cada
iteracion son la entrada de la siguiente, de modo que tras T pasadas cada entidad
incorpora informacién propagada desde vecindarios cada vez mas amplios en el
grafo.

Estados latentes y relaciones utilizadas

Luego de embebir los atributos crudos en un espacio comin, el modelo man-

tiene tres conjuntos de estados: h,(f) para nodos task, ht(f) para nodos activity

y hl(f) para nodos path. En cada iteracion del forward se utilizan explicitamente
las siguientes relaciones tipadas, representadas como edge_index (y atributos
de arista cuando corresponden) en PyG:

= activity — path: composicién del camino a partir de actividades, con
un atributo de arista (label) utilizado para mantener consistencia con el
orden/rol de la actividad dentro del path.

= path — activity: retroalimentacion desde paths hacia actividades (con-
texto de carga y flujo).

= task — activity: pertenencia/contencion (una actividad esta asociada a
una tarea).

= activity — task: agregacion desde actividades hacia la tarea.



= activity — activity: dependencias operacionales entre actividades, con
atributos de arista (por ejemplo, un indicador direccional in_out en la
implementacion).

Etapa 1: actualizaciéon de path desde activity

En la primera etapa de la iteracion ¢, se actualiza hj(,t) utilizando mensajes
provenientes de las actividades conectadas a cada path. Conceptualmente, el
objetivo es construir una representacion del flujo end-to-end que refleje tanto
los costos internos de las actividades como su composiciéon dentro del camino.
En la implementacion, esta actualizacion se realiza mediante un médulo especi-
fico (PathUpdateLayer) que recibe el estado actual de los paths, los estados de
las activities y las aristas activity — path, ademas de las etiquetas (label)
cuando estan disponibles. La agregaciéon no es una suma o promedio indiferen-
ciado: los mensajes se ordenan segun el destino y el 1abel (orden de la actividad
en el path) y se procesan con una GRU, de modo que se respete la estructura
secuencial del recorrido.

Etapa 2: actualizaciéon de activity integrando multiples fuentes

La segunda etapa es la més rica del modelo: actualiza h((f) integrando infor-

macion desde tres fuentes principales: (i) el estado de la tarea que contiene a la
actividad (capacidad/configuracion), (ii) el estado de los paths que atraviesan
la actividad (presion de carga y contexto end-to-end), y (iii) actividades vecinas
(dependencias de ejecucion y acoplamientos internos).

En la implementacioén, esta integracién se concentra en ActivityUpdateLayer,
que recibe explicitamente hgt), h,(:), hg) junto con las relaciones path — activity,
task — activity y activity — activity, incluyendo atributos de arista
cuando aplican. A nivel conceptual, esta etapa busca capturar el efecto de “pro-
pagacion” de degradaciones: una actividad puede volverse lenta no solo por su
costo local, sino porque un path con alta carga o una dependencia aguas abajo
afecta su comportamiento.

Etapa 3: actualizaciéon de task desde activity

En la tercera etapa, cada task se actualiza agregando informacién de sus
actividades internas mediante la relaciéon activity — task. Esta actualizacién
(en TaskUpdateLayer) produce un estado h,(:H) que resume el comportamiento
del microservicio en el contexto actual del sistema, incorporando indirectamente

informacion de paths y dependencias a través de las actividades.

Por qué repetir T iteraciones

El ciclo completo (paths — activities — tasks) se repite T' veces para per-
mitir que la informacién se propague a través de dependencias indirectas. Con
pocas iteraciones, cada entidad solo incorpora contexto local inmediato; con



més iteraciones, una actividad (o una task) puede capturar efectos inducidos
por rutas y dependencias mas alejadas en el grafo. Esto es relevante en mi-
croservicios, donde los cuellos de botella y la contencién se manifiestan como
efectos en cascada y no necesariamente como un fenémeno estrictamente local.

Salida de las iteraciones y lectura global

Tras las T iteraciones se obtienen los estados finales h,(CT), hgT), h;,T). En este

punto atn no existe una predicciéon escalar: la lectura global consiste en aplicar
un pooling global sobre uno de los conjuntos de estados (en la implementacion,
mean pooling sobre los nodos task mediante global_mean_pool) para obtener
un vector hg que representa el grafo completo. Ese vector es la entrada del blo-
que de readout (subseccion 3.4.5), que lo transforma en la prediccion escalar g.
La separacion entre (i) message passing iterativo y (ii) pooling + readout refuer-
za que primero se construyen estados contextualizados por entidad, y después
el readout aprende a traducir la representacion agregada del grafo en tiempo de
respuesta.

3.4.4. Mecanismos de actualizacion: GRU y atencién

La implementaciéon replica los mecanismos centrales propuestos por LQ-
GNN:

= Agregacion ordenada con GRU en las etapas donde el modelo trata
una coleccion de mensajes como una secuencia (por ejemplo, para resumir
contribuciones de multiples actividades a un path, o de multiples activi-
dades a una task). En este caso, la GRU funciona como un agregador que
puede mantener memoria y capturar patrones no lineales en la combina-
ci6on de mensajes.

= Atencioén sobre vecinos en la actualizacion de activities, donde conflu-
yen mensajes desde multiples fuentes (tasks, paths y actividades vecinas).
La atencién permite ponderar qué mensajes son mas relevantes para el es-
tado actual, lo cual es consistente con la idea de “camino critico” o “vecinos
mas influyentes” en términos de latencia.

En la practica, estas decisiones no se tratan como elecciones arbitrarias de ar-
quitectura dentro del proyecto, sino como parte del comportamiento del modelo
que se busco reproducir con fidelidad.

3.4.5. Readout y prediccién global

Luego de completar las T iteraciones, el modelo obtiene estados finales para
cada entidad. Para producir una prediccion unica por grafo (latencia end-to-
end), se aplica un esquema de pooling global sobre los nodos task para obtener
una representacion hg del grafo completo (como se describi6 en el apartado
anterior). El readout es una red feed-forward que transforma hg en la salida



escalar §. En la implementacion, el moédulo de readout (ReadoutPathHead) esta
formado por una MLP de dos capas ocultas de dimensiéon 32 con activaciéon
ReLU y capas de dropout entre ellas, terminando en una salida lineal de dimen-
sién 1. Esta estructura permite que el modelo aprenda una funcién no lineal
desde la representacion global del grafo hasta el valor de latencia, al tiempo que
el dropout (detallado en la siguiente subseccion) reduce el sobreajuste en esta
etapa final.

Esta separacion entre (i) propagacion local iterativa y (ii) lectura global
final permite que el modelo capture dependencias internas del sistema antes de
condensarlas en una prediccién de latencia.

3.4.6. Regularizaciéon: dropout

Para estabilizar el entrenamiento y reducir el sobreajuste, se aplica dropout
en el bloque de readout. En la implementacion, el pardmetro dropout (por
defecto 0,15) se utiliza en las capas intermedias de la MLP del readout: tras cada
capa oculta y antes de la siguiente transformacion lineal. De este modo, durante
el entrenamiento una fracciéon de las unidades se desactiva aleatoriamente en
cada forward, lo que acttia como regularizacion y evita que el readout dependa
de un subconjunto reducido de dimensiones de hg. En un modelo con miiltiples
iteraciones de message passing y una representacion global que condensa toda
la informacién del grafo, regularizar el readout resulta especialmente relevante
para mejorar la generalizacion fuera de muestra.

3.4.7. Organizacion del cédigo y modulos del proyecto

El pipeline de implementacion se estructura en médulos con responsabilida-
des bien delimitadas, de modo que datos, modelo, entrenamiento y utilidades
puedan mantenerse y modificarse de forma independiente. A continuaciéon se
resume el rol de cada componente principal; el repositorio de cédigo permite
inspeccionar los detalles de implementacion.

= config: centraliza la configuracion del experimento: hiperparametros de
entrenamiento (num_epochs7 batch_size, learning_rate, hidden_dim,
num_layers, dropout, weight_decay, early_stopping_patience), rutas
a los directorios de datos (train, validacion, test), modo de normalizacion
(normalization_mode, zscore_eps), unidad del objetivo en los JSON
(target_unit_in_json), semilla para reproducibilidad y rutas de salida
(modelo y logs). Los argumentos de linea de comandos pueden sobrescribir
estos valores sin modificar el archivo.

= dataset: se encarga de la carga y conversiéon de datos. Expone compu-
te feature stats(train path) para calcular, sobre el conjunto de entrena-
miento, las estadisticas de normalizacion (media y desviacion estandar por
tipo de nodo) que se aplican luego a todos los grafos; convert_to_hetero_data(graph_json)
para transformar un grafo en formato JSON en una instancia HeteroData



de PyG (atributos por tipo de nodo, edge_index por tipo de relacion, apli-
cacién de normalizacién cuando corresponde); y create_dataloader (path,
batch_size, shuffle) para construir el Datal.oader que entrega batches
de grafos heterogéneos al bucle de entrenamiento.

= train: orquesta el flujo de entrenamiento y evaluaciéon. En main() se
cargan las estadisticas de normalizacién desde train, se crean los tres
Dataloader (train, validacion, test), se instancia el modelo LQGNN y
el optimizador (AdamW) con la funciéon de pérdida (Huber) y el sche-
duler (ReduceLROnPlateau). El bucle por épocas ejecuta train_epoch
(forward, pérdida, backprop, actualizacion de pesos), validate (evalua-
cion sin gradientes y calculo de métricas en escala original) y actualiza el
learning rate segun la pérdida de validacion. Se mantiene el mejor estado
del modelo segiin val_loss y se aplica early stopping si no hay mejora
durante early_stopping_patience épocas. Al finalizar, se carga el mejor
checkpoint, se evaliia sobre test y se guardan los pesos en disco.

= utils: proporciona normalizacién y desnormalizaciéon de atributos y del
objetivo (FEATURE_STATS, set_norm_stats, normalize_node_features,
normalize_features, denormalize_features) y el célculo de las mé-
tricas de evaluacion (MAE, RMSE, MAPE, MSLE) sobre predicciones y
etiquetas en escala original.

= models/: contiene la arquitectura del modelo. 1qgnn.py define la clase
LQGNN (nn.Module) que en el forward aplica los embeddings por tipo de
nodo, el bucle de T iteraciones llamando a las capas de actualizacién, el
pooling global sobre task y el readout. message_passing.py implementa
PathUpdateLayer, ActivityUpdateLayer y TaskUpdatelLayer, que reali-
zan las tres etapas de message passing (agregacion con GRU donde corres-
ponde, atencién sobre mensajes en ActivityUpdatelayer). layers.py
define los bloques auxiliares: StateUpdateGRU, MessageAttention, ReadoutPathHead
y la MLP para atributos de arista en la relacion activity—activity (ActivityToActivityMLP).

Esta separacion permite modificar un componente (por ejemplo, la normali-
zacion o el criterio de early stopping) sin alterar el resto del pipeline, y facilita
la trazabilidad y la reproducciéon de los experimentos.






Capitulo 4

Experimentacion

Este capitulo presenta la configuracion experimental utilizada, la evolucion
del proceso de entrenamiento y los resultados obtenidos al evaluar la imple-
mentacion de LQ-GNN sobre distintos datasets. Ademés, se discute la relacion
entre los resultados logrados en este trabajo y los reportados por los autores
del modelo, cuya implementacién original se realizo sobre el framework Ignmni-
tion (Barcelona Neural Networking Center (BNN-UPC), 2026). En todos los
casos, el objetivo de esta etapa experimental es doble: (i) verificar empiricamen-
te que la implementacion reproduce el comportamiento esperado del modelo y
(ii) cuantificar su desempenio en escenarios variados.

4.1. Stack tecnolégico

La implementaciéon del modelo se realiz6 en Python utilizando PyTorch como
framework principal de aprendizaje y PyTorch Geometric (PyG) como biblioteca
especializada para el procesamiento de grafos. Esta elecciéon se justifica por dos
requerimientos concretos del problema: (i) la necesidad de operar sobre grafos
heterogéneos con multiples tipos de nodos y relaciones, y (ii) la necesidad de
implementar message passing con reglas especificas (incluyendo agregaciones no
estandar) de forma controlable y depurable.

PyTorch provee un modelo de ejecucion imperativo que facilita inspeccionar
tensores intermedios y depurar el flujo del forward, lo cual es especialmente
util cuando se trabaja con estructuras heterogéneas donde errores de indices,
dimensiones o alineacién de aristas pueden ser dificiles de detectar. Por su parte,
PyTorch Geometric aporta una representacion explicita para grafos heterogé-
neos mediante HeteroData, permitiendo almacenar atributos por tipo de nodo
y edge_index por tipo de relacién, lo que calza naturalmente con la estructura
del problema (task, activity, path y relaciones entre ellos).
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4.1.1. Entorno de ejecucién y reproducibilidad

Los experimentos reportados en este informe se ejecutaron en ClusterUY,
la plataforma de computacion cientifica de alto desempeno del Centro Nacio-
nal de Supercomputaciéon de Uruguay, utilizando un flujo de trabajo basado en
SLURM (SchedMD, 2026). El entrenamiento del modelo se realiz6 con acele-
racion por GPU, solicitando un dispositivo NVIDIA P100 mediante la directiva
-gres=gpu:p100:1, con 4 CPUs asignadas al proceso, 64 GB de memoria y
un tiempo maximo de 8 horas por corrida. Para reducir el overhead de E/S
durante el entrenamiento, cada ejecuciéon se copié a un directorio temporal en
/scratch, desde donde se corrio el entrenamiento; al finalizar, los artefactos
(logs y modelos) se sincronizaron de vuelta al directorio del proyecto en $HOME.

El entorno de software se gestion6 mediante conda, activando el entorno
1ggnn al inicio de cada job. El script de ejecucion (Listing 6.1) establece ade-
més un modo estricto de bash (set -euo pipefail) para evitar ejecuciones
parciales silenciosas ante errores, y registra informaciéon bésica del nodo y del
dispositivo visible para CUDA.

Entorno local (desarrollo). Ademaés de las ejecuciones en el cluster, se uti-
liz6 un entorno local en PC para tareas de desarrollo, depuraciéon y validaciones
rapidas del pipeline. En este entorno local se verificaron versiones de dependen-
cias dentro del entorno conda (1qgnn). En particular, se observo:

= Python: 3.11.13 (Anaconda, Windows).
= PyTorch: 2.4.0+cpu (sin soporte CUDA en esa instalacion).

= PyTorch Geometric: 2.5.3.

Dado que PyTorch fue instalado en modalidad +cpu en el entorno local,
la disponibilidad de CUDA en dicho equipo es False. Esto no afecta a los
resultados reportados en el capitulo de experimentacion, ya que el entrenamiento
final fue ejecutado en el cliuster con GPU.

Protocolo de ejecucion en el claster. Cada corrida se ejecuté como un job
independiente con SLURM, utilizando el script del Listing 6.1. El procedimiento
seguido en cada ejecucion fue:

1. Activar el entorno conda (1qgnn).
2. Crear un directorio de ejecuciéon en /scratch/$USER asociado al job id.

3. Copiar el proyecto (codigo + estructura de datos) a /scratch para mini-
mizar latencias de E/S.

4. Ejecutar el entrenamiento (train.py) registrando logs y guardando el
modelo entrenado.



5. Copiar resultados (logs y pesos del modelo) de vuelta a $HOME en una
carpeta por job.

Este esquema permite aislar cada corrida, preservar artefactos de salida por
job id y facilitar auditoria posterior de resultados.

Seleccion de modelos y replicacion. Para evaluar el desempeno fuera de
muestra, en cada dataset se seleccioné el checkpoint asociado a la menor pérdida
de validacion (wval loss) durante el entrenamiento, y dicho modelo fue posterior-
mente evaluado sobre el conjunto de test. El pipeline registra los hiperpara-
metros relevantes y los resultados de cada corrida en archivos versionados por
identificador de job, lo que permite replicar el protocolo experimental bajo el
mismo entorno y particiones de datos.

Las ejecuciones en el cluster se realizaron mediante scripts de envio a SLURM
que automatizan la activacion del entorno, la copia del proyecto a /scratch,
la ejecucion del entrenamiento y la sincronizaciéon de resultados al directorio de
trabajo permanente. Un ejemplo representativo del script utilizado se incluye
en el Anexo 6.

Tiempo de ejecucion. El tiempo de ejecucion de los entrenamientos va-
ri6 segun el dataset utilizado y la configuraciéon experimental considerada. En
los entrenamientos realizados con la configuracién base, las ejecuciones de ma-
yor duracién alcanzaron aproximadamente las 8 horas. Este valor dependié del
dataset utilizado: el dataset miz fue el que presento los mayores tiempos de
entrenamiento, mientras que el dataset 4tier fue el que demand6 menos tiempo.

Por otro lado, al utilizar la configuracion optimizada, los entrenamientos
mas extensos llegaron a demorar aproximadamente 16 horas. Estas ejecuciones
se realizaron utilizando aceleraciéon por GPU y procesamiento en paralelo dentro
de cada batch. Este costo computacional fue uno de los factores que limit6 la
posibilidad de realizar una busqueda més amplia de configuraciones 6ptimas,
ya que cada nueva combinaciéon de hiperparametros implicaba un tiempo de
entrenamiento considerable.

4.1.2. Implementacion de referencia y limitaciones del fra-
mework original

Un aspecto practico importante del proyecto fue que los autores del traba-
jo en el que se basa este informe contaban con una implementacion previa del
modelo en un framework de experimentacion (utilizado como prototipo). Dicha
implementacién fue valiosa como referencia funcional para contrastar comporta-
mientos generales, pero presentaba limitaciones relevantes: al operar dentro de
una abstraccion de alto nivel, no permitia controlar con precision ciertos detalles
del message passing ni reproducir algunas decisiones del modelo con fidelidad.

En particular, una de las restricciones mas relevantes era la imposibilidad
de implementar una agregacion secuencial que respetara el orden de las activi-
dades dentro de cada path. En LQ-GNN, la actualizacion de path se beneficia



de procesar los mensajes provenientes de activity mediante una GRU en un
orden coherente con el recorrido del camino de ejecucion. Esto es conceptual-
mente importante porque la latencia end-to-end no solo depende del conjunto
de actividades involucradas, sino también de cémo se componen en un flujo;
tratar esos mensajes como un conjunto sin orden (por ejemplo, mediante suma
o promedio) pierde esa informacion secuencial.

La implementacion desarrollada en este proyecto, basada en cdédigo PyTor-
ch/PyTorch Geometric, permitié sortear estas limitaciones e implementar la
agregacion con GRU respetando el orden definido por el path, ademés de habili-
tar modificaciones finas necesarias para depuracion y verificacion. En consecuen-
cia, la implementaciéon previa se utilizé6 como punto de comparacion cualitativo
(sanity check), mientras que la version desarrollada aqui se orientd a maximi-
zar la fidelidad del comportamiento del modelo y la trazabilidad del pipeline
completo.

4.1.3. Datasets y particiéon de datos.

Para la evaluacién experimental se utilizaron datasets generados a partir de
tres topologias de aplicaciones basadas en microservicios: una aplicacion web
de tipo 4-tier y dos variantes de una aplicacion Social Network. Ademaés, se
considerd un cuarto dataset denominado miz, construido a partir de instancias
seleccionadas de las tres topologias anteriores, con el objetivo de evaluar la capa-
cidad de generalizacion del modelo frente a diferentes estructuras de aplicacion.

En cada caso, las muestras fueron generadas variando distintas caracteristi-
cas de configuracion, como la cantidad de hilos, la cantidad de ntucleos asigna-
dos, el despliegue de los microservicios y la carga de entrada de la aplicacion.
Luego del proceso de filtrado de simulaciones no validas, cada topologia que-
do representada por aproximadamente 100.000 muestras. Estas muestras fueron
divididas en tres subconjuntos: 80 % para entrenamiento, 10 % para validacion
y 10 % para test. El conjunto de entrenamiento se utilizé para ajustar los para-
metros del modelo, el de validacién para monitorear su desempeno durante el
entrenamiento y el de test para realizar la evaluacion final sobre instancias no
vistas previamente.

4.2. Entrenamiento y evaluacion

Se consideraron dos lineas de experimentacion. La primera replica la configu-
racion del paper: optimizador Adam (sin weight decay), funcion de pérdida error
cuadratico medio (MSE), y el resto de hiperparametros alineados con el traba-
jo de referencia; en esta linea se ejecutaron experimentos con variable objetivo
igual al promedio de latencia y con el P95 (percentil 95), para comparar ambos
blancos de prediccion. La segunda linea explora una posible mejora del entre-
namiento: se probaron optimizacién de hiperparametros, funciones de pérdida
mas robustas frente a valores atipicos, como Huber, y el optimizador AdamW.
A grandes rasgos, mientras que MSE penaliza cuadraticamente los errores gran-



des y por eso es méas sensible a outliers, Huber combina un comportamiento
cuadratico para errores pequenos con uno aproximadamente lineal para errores
grandes, lo que suele volver el entrenamiento mas estable. Por su parte, AdamW
puede verse como una variante de Adam que incorpora regularizacion mediante
weight decay desacoplado de la actualizacién adaptativa de los gradientes, fa-
voreciendo una mejor capacidad de generalizacién. Junto con ello, se evaluaron
dos esquemas de normalizacion—zscore (estandarizacion por media y desvia-
cion estandar) y loglp (transformacion log(1 + y))—para analizar su impacto
en el desempeno.

4.2.1. Meétricas

La evaluacion del desempeno se realiza con métricas de regresiéon complemen-
tarias: MAE, RMSE, MAPE y MSLE. Estas capturan perspectivas distintas
del error: magnitud absoluta (MAE), penalizacion de valores extremos (RMSE),
error relativo (MAPE) y sensibilidad en escala logaritmica (MSLE). Segtn el
experimento, la variable objetivo puede ser el promedio de latencia o el P95; en
todos los casos las predicciones y etiquetas se retransforman a la escala original
mediante exp(-) — 1 cuando corresponde, y las métricas se reportan en segundos
(MAE, RMSE) o en porcentaje (MAPE) para facilitar la interpretacion.

4.2.2. Estructura del pipeline de entrenamiento

El sistema se organiza en modulos con responsabilidades claras:

= Carga y conversion de datos: lectura de JSON, conversion a HeteroData,
construccion de DataLoader con batching eficiente.

= Modelo: definiciéon de embeddings, bloques de message passing por eta-
pas/iteraciones y readout final.

= Entrenamiento/validacién/test: bucles separados para entrenamiento
y evaluacion, registro de pérdidas, guardado de modelo y exportacién de
resultados.

= Utilidades: normalizacion/desnormalizacion (z-score o loglp, segin normalization_mode)
y calculo de métricas.

Este diseno modular mejora la mantenibilidad, y ademas facilita el trabajo
experimental: permite alternar entre la configuracion del paper (Adam, MSE,
target promedio o P95) y las variantes con pérdida robusta y AdamW, asi como
entre normalizaciones z-score y loglp, sin reescribir todo el pipeline, y favorece
la trazabilidad de resultados al mantener una separacion explicita entre datos,
modelo y entrenamiento.



4.3. Configuracion experimental y Resultados

Los experimentos reportados se apoyan en un proceso iterativo previo de
depuracion del pipeline (representacion, normalizacion, unidades, batching). En
modelos con grafos heterogéneos y miltiples relaciones, los primeros resultados
suelen estar dominados por errores de ingenieria mas que por el ajuste fino de
hiperpardmetros. En esta etapa final se priorizo documentar corridas coherentes
con una configuraciéon base explicita y comparaciones claras entre objetivo de
latencia promedio y percentil 95 (P95).

4.3.1. Evolucion del proceso experimental

El trabajo no se redujo a un ajuste de hiperparametros, sino a validar el
pipeline completo (conversion de datos — HeteroData — entrenamiento —
meétricas). Se realizaron comprobaciones de coherencia numeérica: pérdida que
desciende, predicciones no degeneradas, rango de salidas plausible y correspon-
dencia cualitativa entre objetivo y prediccion.

Se prest6 atencién a las unidades en los registros de salida: en los archivos de
log las unidades usadas fueron ( ms) . Para el presente informe (para coherencia
con el paper), las unidades de las metricas se unifican en segundos (s).

La distribucion del objetivo en latencia suele ser asimétrica; segin la version
del entrenamiento, pueden aplicarse transformaciones de escala en el objetivo o
normalizacién de caracteristicas (por ejemplo z-score). Las métricas en test se
calculan tras invertir dichas transformaciones en la medida en que el codigo de
evaluacion lo implemente, de modo que MAE /RMSE reflejen error en la escala
fisica acordada arriba.

4.3.2. Configuracién Base
Configuraciéon base (target promedio y target P95 no optimizado)

Las corridas con target promedio y las de target P95 con la misma configu-
racion base utilizaron los siguientes hiperparametros:

= Semilla: seed = 5234.
= Modelo: hidden_dim = 8, num_layers = 8.

» Entrenamiento: batch_size = 16, learning_rate = 10~3, num_epochs
= 50, optimizador Adam (8; = 0,9, 82 = 0,999), weight_decay = 0.

= Normalizacion de entrada: log(1+x) (normalization_mode = loglp)
detect_binary = True.

» Pérdida: MSE (loss_name = mse).

= Particiones: train, train_valid, test segin cada dataset.



El entrenamiento se ejecuté en GPU (CUDA). La tnica diferencia deliberada
entre la configuracion con target avg y p95 es el atributo objetivo en el JSON
(promedio vs. P95), manteniendo el resto de la configuracion y conjuntos de
atributos alineados.

Datasets evaluados en esta etapa

Se reportan resultados para tres conjuntos, de modo que la comparacion
promedio vs. P95 sea directa:

= GNN_mix,
s GNN_social-network,
» GNN_social-network-ut.

m GNN_4tier.

Resultados : Target promedio y comparaciéon con los resultados del
paper

En las secciones previas ya se present6 el marco de LQ-GNN vy el paper de
referencia; aqui solo se recogen, de forma explicita, las cifras reportadas en el
articulo para poder compararlas con las corridas de este trabajo. La Tabla 4.1
corresponde a la prediccion del tiempo de respuesta promedio end-to-end de la
aplicacion completa (frente al simulador en el paper); la Tabla 4.3, al percentil
95. En ambas tablas del paper, MAE y RMSE estén en segundos (s); MAPE y
MSLE son adimensionales.

Tabla 4.1: Resultados reportados en el paper (Tabla I): prediccion del tiempo
de respuesta promedio de la aplicacién completa, error respecto del simulador.
MAE y RMSE en s.

Escenario (App) MAPE (%) MAE (s) MSLE RMSE (s)
App 1 (4-tier / topologia 1) 6.9 0.239 0.0230 1.633
App 2 (Social Network, topologia 2) 4.6 0.388 0.0118 2.191
App 3 (Social Network UT, topologia 3) 4.7 0.383 0.0090 2.046
Mix (entrenamiento cruzado) 9.5 0.268 0.0908 2.934

En esa tabla, el escenario Mix del articulo concentra un MAPE de 9.5%
(promedio), frente a valores algo menores cuando el modelo se entrena por apli-
cacion individual; en P95 (tabla mas adelante), MAE y RMSE son claramente
mayores que en promedio, como es esperable al predecir la cola.



Resultados propios con target promedio y comparacién con el paper

La Tabla 4.2 resume los resultados obtenidos en este trabajo al entrenar el
modelo para predecir la latencia promedio end-to-end. Estas corridas correspon-
den a la linea experimental que replica la configuracion base del paper, mante-
niendo la misma estructura general del modelo y los mismos tipos de atributos
de entrada considerados en la propuesta original. En este sentido, la compara-
cion resulta 1atil como referencia para analizar en qué medida la implementacion
desarrollada reproduce el comportamiento esperado del enfoque LQ-GNN.

Tabla 4.2: Evaluacion en test con target promedio. MAE y RMSE en segundos

(5)-

Escenario (App) MAPE (%) MAE (s) MSLE RMSE (s)
App 1 (4-Tier) 10.85 0.485  0.0335 2.314
App 2 (Social Network) 21.81 1.594 0.0735 4.105
App 3 (Social Network-UT) 24.46 1.840 0.0926 4.763
Mix 33.91 1.837 0.1473 4.811

Comparacion con los resultados reportados en el paper. La compa-
racion con el trabajo original debe interpretarse con cautela. El paper reporta
resultados obtenidos a partir de una implementacion en Ignnition, utilizando
su propio pipeline de generacion de datos, sus particiones de entrenamiento/va-
lidacién/test y un protocolo experimental especifico basado en simulacion. En
cambio, este proyecto implementa LQ-GNN en un stack diferente, basado en
PyTorch y PyTorch Geometric, con un pipeline propio de carga, conversion a
grafos heterogéneos, entrenamiento y evaluacion. Por lo tanto, no corresponde
leer esta comparacién como una equivalencia estricta “punto a punto”, sino como
una referencia para ubicar el comportamiento de la implementacion desarrollada
respecto del modelo original.

Aun con esa salvedad, la comparacion resulta informativa. En el paper, el
escenario Mix para prediccion de la latencia promedio reporta un MAPE de
9.5 %, mientras que en este trabajo el dataset GNN _mix obtiene un MAPE de
33.91 %, lo que muestra una diferencia clara en desempetio bajo la configuracion
base. Sin embargo, no todos los resultados quedan igual de alejados: en el caso
de GNN _ 4tier, el modelo alcanza un MAPE de 10.85 %, valor que se ubica en
el mismo orden de magnitud que el reportado por el paper para el escenario
Mix. Por su parte, los datasets GNN _social-network y GNN _social-network-ut
presentan errores relativos mayores, del orden de 21-24 %, lo que sugiere que,
bajo esta configuracion inicial, esos escenarios resultan mas dificiles de modelar.

Interpretacion de estas diferencias. Que los resultados de esta etapa sean,
en general, inferiores a los del paper no implica que la implementacion haya
fallado. El objetivo principal de este Proyecto de Grado no fue superar cuan-



titativamente al trabajo original en una primera instancia, sino implementar el
modelo de forma fiel, funcional y reproducible, verificando que el pipeline com-
pleto —desde la construccion del grafo heterogéneo hasta la evaluacion final—
operara correctamente. En otras palabras, la meta central fue contar con una
implementaciéon propia de LQ-GNN que permitiera reproducir su logica, validar
su funcionamiento empirico y, sobre todo, habilitar una plataforma mas flexible
para futuras modificaciones y estudios.

Este punto es particularmente importante porque la implementacion original
en Ignnition, si bien fue suficiente para presentar el modelo, impone restricciones
practicas a la hora de inspeccionar, modificar o extender ciertos componentes in-
ternos. En cambio, la implementacion realizada en este trabajo ofrece un mayor
nivel de control sobre la arquitectura y sobre el pipeline experimental, permi-
tiendo modelar con mas detalle aspectos especificos del algoritmo y facilitando
futuras variantes del modelo. Ademas, esta implementacién permiti6é incorporar
un aspecto relevante que no habia podido resolverse en Ignnition: el procesa-
miento ordenado de los mensajes que recibe cada nodo path desde sus nodos
activity, respetando el orden de llegada dentro del camino. Esto resulta espe-
cialmente valioso porque permite representar con mayor fidelidad la naturaleza
secuencial de esas interacciones. Desde esa perspectiva, el valor principal de esta
etapa no estd solo en los niimeros obtenidos, sino en haber demostrado que el
modelo puede ser reconstruido, entrenado y extendido exitosamente fuera del
framework original.

Alcance de esta comparaciéon dentro del proyecto. Por lo tanto, esta
comparacion con el paper debe leerse como una validacién de contexto: muestra
que la implementaciéon desarrollada produce resultados razonables y consisten-
tes, aunque todavia no optimizados al maximo. Méas adelante en este capitulo se
presentan experimentos adicionales donde se ajustan hiperparametros, funcién
de pérdida, optimizador y estrategias de normalizacién. Esos resultados mues-
tran que, cuando se dedica mas esfuerzo a la optimizacion, el modelo presenta
un margen de mejora importante. En consecuencia, los valores reportados en la
Tabla 4.2 representan una linea base funcional sobre la cual luego se construyen
variantes mas fuertes, y no el techo de desempeno del modelo implementado.

Target P95 con la misma configuraciéon base

Sustituyendo solo el target por el percentil 95, se obtiene la Tabla 4.4. Es
esperable que el error empeore respecto del promedio: el P95 captura la cola
alta de la distribucion de latencias y suele ser intrinsecamente mas dificil de
predecir con el mismo presupuesto de modelo y entrenamiento “no optimizado”.



Tabla 4.3: Resultados reportados en el paper (Tabla II): predicciéon del percentil
95 del tiempo de respuesta end-to-end. MAE y RMSE en s.

Escenario (App) MAPE (%) MAE (s) MSLE RMSE (s)

App 1 7.4 1.747 0.0210 12.533
App 2 6.9 2.539 0.0374 15.050
App 3 7.3 2.171 0.0213 13.838
Mix 10 1.798 0.0924 23.793

Tabla 4.4: Evaluacion en test con target P95, utilizando la misma configuracion
base que en el caso de latencia promedio. MAE y RMSE en segundos (s).

Escenario (App) MAPE (%) MAE (s) MSLE RMSE (s)
App 1 (4-Tier / topologia 1) 10.77 0.4402  0.0163  2.1841
App 2 (Social Network / topologia 2) 26.63 7.7330 0.1485 22.3630
App 3 (Social Network UT / topologia 3) 25.07 7.4320 0.1322 23.5260
Mix (entrenamiento cruzado) 33.81 7.7340 0.2583 25.8860

En los tres conjuntos, MAE y RMSE son claramente mayores que en el

escenario de promedio (Tabla 4.2), lo que ilustra la mayor dificultad del objetivo
P95 bajo configuracion idéntica. Cabe denotar que el dataset de la app 1 (4 tier)
tuvo resultados practicamente iguales con una leve tendencia a la mejora, pero

casi impercetible.

4.3.3. Configuracién mejorada - Basqueda de mejores hi-

perparametros (P95 optimizado)

Para mostrar que los resultados anteriores no agotan el potencial del modelo,

se realiz6 una ronda adicional.

Configuracién optimizada (target P95)

Esta configuracion se centrada en el target P95. En la cual se utilizaron los

siguientes hiperparametros:

= Modelo: hidden_dim = 64, num_layers = 6, dropout = 0,2.

» Entrenamiento: batch_size = 64, learning_rate = 3x10~%, num_epochs

= 200, optimizador AdamW, weight_decay = 5 x 104

» Pérdida: Huber (loss_name = huber) con huber_delta = 0,5.

= Regularizaciéon y estabilidad: early stopping, recorte de gradientes y

ReduceLROnPlateau.



= Unidad del target: consistente con la codificacion presente en el JSON
de cada dataset.

Bajo corridas dentro de este espacio de hiperpardmetros, las métricas de
test mejoraron de forma sustancial respecto de las obtenidas con la configuracion
base reportada en la Tabla 4.4. Esto sugiere que existe un margen importante de
mejora cuando se introducen una funciéon de pérdida méas robusta, regularizacion
explicita y una busqueda de hiperparametros més amplia. La Tabla 4.5 resume,
por dataset, las métricas finales de test obtenidas a partir de los logs de esta
configuracion.

Datasets evaluados en esta etapa
Se reportan resultados para tres conjuntos:
= GNN_mix,
= GNN_social-network,

= GNN_social-network-ut.

Para el dataset GNN_4tier, la experimentacion se realizé tinicamente con el
target de latencia promedio (avg), ya que este conjunto mostr6 resultados sa-
tisfactorios desde las primeras corridas. Ademés, por las restricciones de tiempo
del proyecto ya discutidas en esta seccidn, se priorizé concentrar el esfuerzo
experimental adicional en los demés datasets y configuraciones.

Resultados Obtenidos

Tabla 4.5: Evaluacion en test para P95 con configuraciéon optimizada (AdamW
+ Huber). MAE y RMSE en segundos (s).

Escenario (App) MAPE (%) MAE (s) MSLE RMSE (s)
App 2 (Social Network / topologia 2) 7.65 0.720 0.0180 2.893
App 3 (Social Network UT/ topologia 3) 8.62 2.537 0.0131 11.099
Mix (entrenamiento cruzado) 13.71 3.792 0.0406 20.205

Comparacion con el paper. Estos resultados optimizados muestran una
mejora clara respecto de la configuraciéon base presentada en la Tabla 4.4 y
permiten una comparaciéon mas favorable con los valores reportados en el pa-
per para P95 (Tabla 4.3). En particular, para GNN_mix el modelo optimizado
reduce el MAPE a 13.71 %, acercandose al valor de 10 % reportado por el es-
cenario Mix del articulo, aunque todavia por encima de este. En los datasets
GNN_social-network y GNN_social-network-ut, los valores obtenidos (7.65 %
y 8.62 %, respectivamente) quedan mucho més proximos a los reportados en el



paper para las aplicaciones individuales de social network, cuyos MAPE se ubi-
can entre 6.9 % y 7.3 %. Esto sugiere que, una vez ajustados los hiperpardmetros
v la estrategia de entrenamiento, la implementacion desarrollada en este trabajo
no solo mejora sustancialmente respecto de su propia linea base, sino que tam-
bién se aproxima de forma razonable a los resultados del trabajo de referencia
en la tarea de predicciéon de P95.

4.4. Comparaciéon con la implementaciéon original
en Ignnition

Bajo la configuracion base, los resultados obtenidos en este trabajo quedan
claramente por debajo de los reportados en el paper. En la prediccién de laten-
cia promedio, por ejemplo, el escenario Miz del articulo reporta un MAPE de
9.5 %, mientras que la implementacion desarrollada aqui alcanza 33.91 %. En
P95 ocurre algo similar: frente a los valores del paper para Miz (10 %) y para
las topologias individuales de Social Network (4.7-7.3 %), la configuracion base
de este trabajo obtiene errores bastante mayores, del orden de 24.46-25.07 %.
Estos resultados muestran que una implementacién funcional del modelo no
garantiza por si sola alcanzar el desempeno del trabajo original sin una etapa
adicional de ajuste experimental.

Sin embargo, la comparacion cambia de forma importante cuando se consi-
deran las corridas optimizadas. En esa etapa, los resultados para P95 mejoran
de manera sustancial: Social Network y Social Network UT pasan a 7.65 % y
8.62 % de MAPE, respectivamente, y el caso Miz baja a 13.71 %. Aunque estos
valores todavia no igualan completamente a los del paper, si muestran que la
brecha puede reducirse de forma considerable cuando se introducen una funcién
de pérdida mas robusta, regularizacién explicita y una busqueda de hiperpara-
metros mas cuidadosa. En particular, para las topologias individuales de Social
Network, la implementacion desarrollada en este proyecto queda ya en un rango
cercano al reportado por el trabajo original.

Desde esa perspectiva, el principal aporte de esta implementacién no es-
t4 tnicamente en la comparacion numérica directa con IGNNITION, sino en
haber reconstruido el modelo en un entorno mas flexible y controlable, capaz
de reproducir su logica, habilitar inspeccién detallada y permitir variantes de
entrenamiento que en la implementacion original resultaban més dificiles de ex-
plorar. En ese sentido, la experiencia experimental sugiere que el valor de esta
implementaciéon no es solo reproducir LQ-GNN;, sino también ofrecer una base
mas adecuada para futuras extensiones y mejoras.
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Figura 4.1: Curvas de train loss y val loss para los cuatro datasets evaluados en
la configuracion base con target promedio.

4.5. Analisis cualitativo de las curvas de pérdida
(Configuracion Base - AVG)

Las curvas de train loss y val loss permiten complementar la lectura de las
métricas finales, ya que muestran cémo evoluciona el entrenamiento y hasta qué
punto el modelo logra estabilizarse en cada dataset. En términos generales, en
los cuatro conjuntos se observa una caida pronunciada de la pérdida durante
las primeras épocas, lo que indica que el modelo aprende rapidamente patrones
bésicos de la relacién entre la estructura del grafo y la latencia objetivo. Sin
embargo, la forma posterior de las curvas no es igual en todos los casos y revela
diferencias importantes en estabilidad y generalizacion.

Caso GNN_4tier. La curva de GNN_4tier muestra un descenso inicial rapido
y luego una evolucién relativamente baja en entrenamiento, pero con oscilacio-
nes visibles en validacion. La wval loss presenta varios picos intermedios antes
de estabilizarse en valores pequenos hacia el final, mientras que la train loss se
mantiene en una banda baja pero todavia con cierta variabilidad. Esto sugiere
que, aunque el modelo logra aprender el problema, la validacién en este dataset
es més sensible a pequenas variaciones durante el entrenamiento. En otras pala-
bras, no parece tratarse de un sobreajuste clasico y sostenido, sino mas bien de
un escenario donde la particiéon de validacion resulta inestable o particularmente



exigente. Aun asi, el comportamiento final de ambas curvas es consistente con
el hecho de que este dataset obtuvo el mejor resultado de test para el target
promedio dentro de la configuraciéon base.

Caso GNN_mix. En GNN_mix se observa una etapa inicial mucho mas inesta-
ble, con pérdidas altas al comienzo tanto en entrenamiento como en validacién,
seguida por una caida gradual hasta una zona mas estable a partir de aproxima-
damente la mitad del entrenamiento. Luego de esa etapa, ambas curvas quedan
relativamente cercanas, aunque la validaciéon conserva cierta variabilidad y un
leve deterioro al final. Esto indica que el entrenamiento converge, pero sobre
un paisaje mas dificil que en GNN_4tier. La interpretacion es coherente con las
métricas finales: si bien el modelo aprende y estabiliza la pérdida, el error de test
permanece alto, lo que sugiere que el desafio en este dataset no esté tanto en la
optimizacion como en la dificultad intrinseca del problema bajo la configuracion
base.

Caso GNN_social-network. La curva de GNN_social-network presenta el
comportamiento mas abrupto en las primeras épocas, con pérdidas iniciales
muy elevadas y algunos picos notorios de train loss incluso después del descenso
inicial. A pesar de eso, la val loss muestra una tendencia general descendente
y termina en valores bastante menores que los observados al comienzo. Esto
sugiere que el entrenamiento atraviesa fases de inestabilidad local, pero consi-
gue recuperar una trayectoria de convergencia aceptable. La existencia de esos
picos en entrenamiento puede interpretarse como evidencia de una optimiza-
cion mas sensible al dataset o al batch, aun cuando la validacién mantiene una
tendencia razonablemente controlada. El resultado final es, por tanto, el de un
entrenamiento funcional pero menos suave que en otros conjuntos.

Caso GNN_social-network-ut. En GNN_social-network-ut también se ob-
serva una caida muy fuerte durante las primeras épocas, seguida por una etapa
de estabilizacion donde las curvas de entrenamiento y validaciéon quedan bastan-
te proximas entre si. En comparacion con GNN_social-network, este conjunto
muestra una evolucién algo mas regular después del arranque inicial, con os-
cilaciones moderadas y sin una separacién persistente entre entrenamiento y
validacion. Esto sugiere un comportamiento més estable del proceso de apren-
dizaje y una generalizacion razonable dentro de la configuracion utilizada. Aun
asi, las métricas finales indican que esa estabilidad no se traduce automaética-
mente en el menor error absoluto o relativo, lo que refuerza la idea de que una
curva de pérdida “prolija” no necesariamente implica mejor desempeno final si
el dataset en si mismo presenta mayor complejidad.

Lectura global. Tomadas en conjunto, las curvas muestran que el pipeline
implementado es capaz de entrenar el modelo de forma consistente en los cuatro
datasets, sin colapso de optimizacion ni divergencia sostenida. Las diferencias
aparecen més bien en el grado de estabilidad y en la dificultad relativa de cada



conjunto: GNN_4tier combina buen desempeno final con validacion oscilante,
GNN_mix exhibe convergencia pero con error final alto, y los datasets de social
network muestran descensos marcados con distinta sensibilidad a picos de en-
trenamiento. En consecuencia, estas curvas respaldan la interpretacion general
del capitulo: la implementaciéon es funcional, pero el comportamiento del en-
trenamiento y la calidad de generalizacion dependen de forma importante del
dominio y del dataset considerado.

4.6. Discusion

En conjunto, los resultados obtenidos muestran que la implementacion desa-
rrollada es funcional y capaz de entrenar el modelo de manera consistente en los
datasets considerados. Bajo la configuracion base y utilizando como objetivo la
latencia promedio, el modelo alcanza desempenos razonables, aunque en general
por debajo de los valores reportados en el paper de referencia. En este sentido,
el objetivo principal del proyecto —contar con una implementacién propia, re-
producible y operativa de LQ-GNN— puede considerarse cumplido, aun cuando
la primera configuracion evaluada no reproduzca todavia el mejor desempeno
cuantitativo del trabajo original.

Al sustituir el objetivo promedio por el percentil 95 sin modificar el resto
de la configuracion, los errores aumentan de forma sistematica. Este compor-
tamiento es esperable, ya que los resultados del P95 del paper tambien fueron
peores que los del AVG del mismo. Los resultados de esta etapa sugieren que
la configuraciéon base resulta suficiente para validar el funcionamiento general
del pipeline, pero no necesariamente para capturar con precisiéon objetivos més
exigentes como los percentiles altos.

Sin embargo, los experimentos con la configuraciéon optimizada muestran
que ese desempeno inicial no representa un limite del modelo implementado. La
combinacion de AdamW, pérdida Huber, regularizaciéon explicita, ajuste de la
tasa de aprendizaje y una busqueda més cuidadosa de hiperparametros permitio
reducir de forma marcada los errores en la predicciéon de P95. Esto indica que una
parte importante de la brecha observada en la configuracién base no responde
exclusivamente a limitaciones de la arquitectura, sino también a decisiones de
entrenamiento y calibraciéon experimental.

En consecuencia, la principal lectura de esta etapa es doble. Por un lado,
confirma que la implementaciéon desarrollada reproduce de forma estable la 16-
gica del modelo y permite obtener resultados coherentes en distintos escenarios.
Por otro, muestra que el desempeno final depende de manera sensible de la con-
figuracion de entrenamiento, en particular cuando se trabaja con objetivos més
complejos como la latencia en cola. A partir de esto, una linea natural de traba-
jo futuro consiste en profundizar la bisqueda sistemética de hiperparametros y
estrategias de regularizacion, e incluso explorar ajustes especificos por dataset
para mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo.






Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

Este Proyecto de Grado tuvo como objetivo principal comprender, imple-
mentar y validar empiricamente el modelo LQ-GNN para la prediccion de la-
tencias en aplicaciones basadas en microservicios. El aporte central del trabajo
no consistié en proponer una arquitectura nueva, sino en construir una im-
plementacion propia, funcional y reproducible del modelo, acompanada de un
pipeline completo de datos, entrenamiento y evaluacién experimental.

Ademas, este trabajo se desarrolldo en el marco de una linea de investiga-
cion més amplia orientada al modelado y control de desempeno en sistemas
de microservicios. En ese contexto, la implementaciéon obtenida no debe verse
uinicamente como el resultado puntual de este informe, sino también como una
base reutilizable para iteraciones futuras sobre el modelo, nuevos experimentos
y posibles extensiones hacia mecanismos de soporte a decisiones.

5.1. Resultados alcanzados

El resultado principal del proyecto es una implementacién end-to-end de
LQ-GNN en Python, utilizando PyTorch y PyTorch Geometric para representar
grafos heterogéneos, construir el pipeline de entrenamiento y evaluar el compor-
tamiento del modelo sobre multiples datasets. Esta implementacién cubre todo
el flujo necesario: carga y validacion de los datos, construccion de instancias
HeteroData, entrenamiento en GPU, calculo de métricas y almacenamiento de
resultados.

Desde el punto de vista experimental, los resultados obtenidos muestran que
la implementacion es funcional y que logra aprender patrones ttiles de los datos,
aunque con un desempenio que depende fuertemente tanto del dataset como del
target considerado. Para la prediccion de latencia promedio, la mejor configu-
racion base se observd en GNN_4tier, donde el modelo alcanz6 un MAPE de
10.85 % en test. En cambio, GNN_mix present6 un error considerablemente ma-
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yor (33.91%), mientras que GNN_social-network y GNN_social-network-ut
se ubicaron en 21.81 % y 24.46 %, respectivamente. Estos resultados indican que
la dificultad del problema no es uniforme entre dominios y que una misma con-
figuracion experimental no produce el mismo nivel de generalizaciéon en todos
los conjuntos.

En el caso del target P95, la configuracion base mostré un aumento consis-
tente del error respecto del promedio, algo esperable dado que el percentil 95
representa la cola de la distribucion de latencias. En este escenario, los valores de
test fueron 33.81 % de MAPE para GNN_mix, 26.63 % para GNN_social-network
y 25.07 % para GNN_social-network-ut. Sin embargo, una vez incorporadas va-
riantes de mejora en el entrenamiento, el modelo mostré6 un margen de mejora
muy significativo: los resultados optimizados para P95 descendieron a 13.71 % en
GNN_mix, 7.65 % en GNN_social-network y 8.62 % en GNN_social-network-ut.
Esto confirma que los resultados iniciales de la configuracién base no represen-
taban el techo del modelo, sino una linea de partida a partir de la cual el
desempeno podia mejorar sustancialmente con una etapa adicional de ajuste.

En conjunto, estos experimentos permiten afirmar que el trabajo logré su
meta principal: reconstruir el modelo, hacerlo entrenable y demostrar empi-
ricamente su comportamiento en varios escenarios. También muestran que la
capacidad predictiva de la implementacién depende de manera importante de
las decisiones experimentales y del esfuerzo dedicado a la optimizacion, espe-
cialmente cuando se trabaja sobre métricas mas exigentes como el P95.

5.2. Aporte de la implementaciéon y valor frente
al framework original

Uno de los aportes més importantes del trabajo fue trasladar el modelo a
un stack con mayor nivel de control y flexibilidad. La implementacion original
de referencia fue realizada sobre Ignnition, un framework tutil para prototipado,
pero que impone restricciones précticas cuando se busca inspeccionar, modificar
o extender componentes especificos del message passing. En cambio, la combi-
nacion de PyTorch y PyTorch Geometric permitié construir una versiéon més
transparente y controlable del modelo.

Esta diferencia no fue solo una cuestion de comodidad de desarrollo. La
implementacion realizada en este proyecto permitié incorporar un aspecto re-
levante que no habia podido resolverse de forma satisfactoria en el framework
original: el procesamiento ordenado de los mensajes que recibe cada nodo path
desde sus nodos activity, respetando el orden del camino mediante una agre-
gacién secuencial basada en GRU. Este punto es importante porque en LQ-GNN
la estructura de un path no debe interpretarse simplemente como un conjunto
de actividades, sino como una secuencia cuya composicion afecta la latencia
end-to-end.

Desde esta perspectiva, el valor de la implementacion desarrollada no radica
unicamente en las métricas obtenidas, sino también en haber construido una



version del modelo que resulta mas adecuada para investigacién posterior. La
nueva base permite modificar funciones de agregacion, explorar variantes de
optimizacion, estudiar nuevas transformaciones de escala y realizar ajustes finos
que serfan mucho mas dificiles de implementar sobre una abstraccién rigida.

5.3. Relaciéon con el paper de referencia

La comparacion con el trabajo original debe interpretarse como una referen-
cia de contexto y no como una competencia estricta. El paper reporta, para la
prediccién del promedio, valores de MAPE entre aproximadamente 5% y 7%
cuando el modelo se entrena por aplicaciéon individual, y alrededor de 9.5 % en
el escenario Mix. Para el caso de P95, los valores reportados son cercanos a
6.9 %—7.4 % para aplicaciones individuales y 10 % para Mix.

Frente a esa referencia, la configuracion base de este trabajo produce en gene-
ral resultados peores, especialmente en GNN_mix y en los experimentos iniciales
con P95. No obstante, el caso de GNN_4tier con target promedio alcanza un MA-
PE de 10.85 %, que se ubica en el mismo orden de magnitud que el escenario Mix
reportado en el paper. Mas aun, al optimizar el entrenamiento para P95, los re-
sultados en GNN_social-network (7.65 %) y GNN_social-network-ut (8.62 %)
se aproximan de forma razonable a los valores reportados en el trabajo original
para aplicaciones individuales.

Esto sugiere que la implementacion desarrollada conserva la capacidad pre-
dictiva esencial del diseno LQ-GNN y que, aunque la configuraciéon inicial no
reproduce de inmediato los mejores resultados del paper, el modelo si muestra
potencial real de acercarse a ellos cuando se dedica una etapa mas cuidadosa
de optimizacién. En consecuencia, el principal valor del trabajo no esti en ha-
ber superado la referencia, sino en haber construido una implementacion fiel,
funcional y extensible del modelo.

5.4. Contribuciones especificas

Las contribuciones concretas del proyecto pueden resumirse en los siguientes
puntos:

= Se desarrolld6 una implementacion de LQ-GNN en un stack moderno y
flexible, basada en PyTorch y PyTorch Geometric.

= Se construy6 un pipeline completo de datos, entrenamiento y evaluacion,
capaz de operar sobre grafos heterogéneos y producir métricas comparables
entre distintos escenarios.

= Se valid6 empiricamente el modelo sobre varios datasets y targets, mos-
trando tanto el comportamiento de una configuraciéon base como el poten-
cial de mejora mediante optimizacion.



= Se incorpor6 una mejora relevante respecto del prototipo original: el tra-
tamiento secuencial ordenado de los mensajes hacia los nodos path.

= Se dej6 una base de software adecuada para realizar extensiones futuras,
estudios comparativos y variantes metodologicas del modelo.

5.5. Trabajo futuro

A partir de los resultados obtenidos, se abren varias lineas de trabajo futuro.

Una primera linea natural consiste en profundizar la optimizacion del entre-
namiento, Los resultados sobre P95 muestran que existe un margen de mejora
importante al ajustar hiperparametros, regularizacion, optimizador y funcién de
pérdida. Por ello, una continuacion directa del proyecto seria realizar una bus-
queda sistematica més amplia, incluyendo tamano de batch, dimensién oculta,
nimero de iteraciones de message passing, tasas de aprendizaje, weight decay,
dropout, criterios de early stopping y pérdidas robustas.

Una segunda linea es estudiar con mas detalle el impacto de las transfor-
maciones de escala y estrategias de normalizacién. Dado que la prediccion de
latencias es especialmente sensible al rango dindmico del target y a la presencia
de colas pesadas, un anélisis més profundo de estas decisiones podria contribuir
a estabilizar el entrenamiento y mejorar la generalizacion.

Una tercera linea, de caracter mas aplicado, es avanzar hacia la integracion
del predictor en un ciclo de decisiéon. En particular, el modelo podria utilizarse
para evaluar escenarios what-if asociados a cambios de configuracion, desplie-
gue o asignacion de recursos, actuando como componente de soporte dentro de
mecanismos de elasticidad o control.

También resulta relevante explorar validaciones mas cercanas a entornos
reales, incluyendo posibles problemas de adaptacion de dominio y *drift*, en-
tendido como la degradacion del desempeno del modelo cuando las condiciones
del sistema o la distribucién de los datos cambian con el tiempo. En ese contex-
to, podrian estudiarse estrategias de *fine-tuning®, reentrenamiento periodico o
actualizacion continua del modelo.

Por ultimo, la implementacion desarrollada deja abierta la posibilidad de in-
vestigar variantes arquitectonicas del propio LQ-GNN, asi como incorporar me-
canismos de interpretabilidad o incluso formulaciones multitarea que permitan
predecir no solo latencia end-to-end, sino también otras métricas de desempeno
relevantes.

5.6. Cierre

En sintesis, este Proyecto de Grado entrega una implementaciéon completa,
funcional y reproducible de LQ-GNN, junto con una evaluacion experimental
que muestra tanto sus limitaciones iniciales como su potencial de mejora. El
trabajo demuestra que el modelo puede ser reconstruido exitosamente fuera del
framework original, que puede entrenarse de forma controlada sobre distintos



datasets y que, con una etapa de optimizacién apropiada, puede acercarse de
manera razonable a los resultados reportados en la literatura.

Por ello, la principal contribucién del proyecto no es tinicamente haber ob-
tenido determinadas métricas, sino haber dejado una base s6lida para investi-
gacion futura: una implementacion méas controlable, méas extensible y méas ade-
cuada para estudiar con detalle el comportamiento del modelo y sus posibles
evoluciones en el contexto de prediccidon de latencias para sistemas de microser-
vicios.

5.7. Reflexion

Mas alla de los resultados numéricos obtenidos, este proyecto me dejoé un
aprendizaje que considero especialmente valioso: implementar un modelo publi-
cado no es simplemente “llevar una idea a c6digo”, sino atravesar un proceso
mucho mas profundo de comprensién, validaciéon y cuestionamiento. A lo largo
del trabajo, muchas veces qued6 en evidencia que leer un paper y entender su
propuesta a nivel general no alcanza para reproducirlo de forma fiel. Recién al
enfrentarse a los detalles concretos de la implementacién —la representacion de
los datos, la semantica de cada relacion, las decisiones de agregacion, la estabili-
dad numérica del entrenamiento y la interpretacion de los resultados— aparece
una comprension real del modelo y de sus dificultades.

En ese sentido, uno de los aspectos maés enriquecedores del proyecto fue
comprobar que una parte importante del trabajo de investigacién no pasa sola-
mente por proponer ideas nuevas, sino también por reconstruir, validar y volver
reutilizable conocimiento existente. Poder implementar LQ-GNN fuera de su
framework original implic6 no solo estudiar el modelo con profundidad, sino
también tomar decisiones practicas, resolver ambigiiedades y construir una base
que otros puedan continuar usando. Desde esta perspectiva, el valor del trabajo
no esta tnicamente en las métricas alcanzadas, sino en haber transformado una
propuesta tedrica en un artefacto funcional, trazable y extensible.

También, en un plano mas personal, haber podido participar —gracias a
mis tutores— de reuniones semanales con un grupo de investigacion fue una
de las experiencias mas valiosas de todo el proyecto. Para mi eso fue realmente
oro. No solo por lo que aprend{ en términos técnicos, sino porque me permitioé
ver més de cerca como se discuten ideas, como se formulan preguntas y céomo
se construye conocimiento de manera colectiva. Fue una instancia que disfruté
mucho y que terminé siendo una parte muy importante de lo que me llevo de
esta etapa.

Ademas, este proyecto me permitié experimentar de forma muy concreta la
diferencia entre “hacer que algo funcione” y “entender por qué funciona, cuando
deja de funcionar y como podria mejorarse”. Ese cambio de mirada fue, proba-
blemente, uno de los aportes personales mas importantes del proceso. Me obligd
a prestar atencion no solo al resultado final, sino también a la calidad del pipe-
line, a la coherencia de las decisiones experimentales y a la forma en que cada
modificaciéon impacta en el comportamiento del modelo.



Finalmente, este trabajo reafirmoé mi interés por el area de investigacion
en la intersecciéon entre sistemas distribuidos y aprendizaje automético. Haber
participado en un proyecto vinculado a una linea de trabajo real, con potencial
continuidad y aplicacion, hizo que este Proyecto de Grado no fuera solamente
una instancia de cierre de la carrera, sino también una experiencia formativa que
me permitié acercarme a la investigaciéon de una manera mucho més practica,
critica y concreta.



Capitulo 6

Anexo - Scripts de ejecucion
en el claster

En este anexo se incluye un ejemplo del script utilizado para ejecutar entre-
namientos en el clister mediante SLURM.

Listing 6.1: Script SLURM utilizado para ejecutar entrenamientos en el claster
(ejemplo para GNN_4tier).

#!/bin/bash

#SBATCH --job-name=gnn_data
#SBATCH --partition=normal
#SBATCH --qos=gpu

#SBATCH --gres=gpu:pl100:1
#SBATCH --cpus-per-task=4
#SBATCH --mem=646G

#SBATCH --time=08:00:00
#SBATCH --output=slurm-/7j.out

set -euo pipefail

# 1) Activar conda

source ~/miniconda3/etc/profile.d/conda.sh

conda activate lqggnn

# 2) Trabajar en /scratch (I/0 rapido)
RUN_DIR=/scratch/$USER/gnn_runs/job_$SLURM_JOB_ID
mkdir -p "$RUN_DIR"

# Copiar proyecto desde GNN_data
rsync -a --delete ~/GNN/GNN_data/ "$RUN_DIR"/

cd "$RUN_DIR"
mkdir -p outputs models
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# Verificar que data/ existe (importante)

if [ ! -d "$RUN_DIR/data" ]; then
echo "ERROR: Carpeta data/ no encontrada en $RUN_DIR"
exit 1

fi

echo "Nodo: $(hostname)"

echo "CUDA_VISIBLE_DEVICES=$CUDA_VISIBLE_DEVICES"
echo "Directorio de trabajo: $RUN_DIR"

echo "Proyecto: GNN_data"

echo "=== Rutas de datos ==="

echo "train_path: $RUN_DIR/data/train"

echo "val_path: $RUN_DIR/data/train_valid"

echo "test_path: $RUN_DIR/data/test"

echo "======================

# 3) Ejecutar

python train.py "$o" \
--output_log_path "outputs/run_${SLURM_JOB_ID}.txt" \
--output_model_path "models/model_${SLURM_JOB_ID}.pth"

# 4) Traer resultados a HOME (carpeta por job)

mkdir -p ~/GNN/GNN_data/outputs/job_$SLURM_JOB_ID

mkdir -p “/GNN/GNN_data/models/job_$SLURM_JOB_ID

rsync -a outputs/ ~/GNN/GNN_data/outputs/job_$SLURM_JOB_ID/

rsync -a models/ ~/GNN/GNN_data/models/job_$SLURM_JOB_ID/
2>/dev/null || true

echo " Resultados copiados a ~/GNN/GNN_data/outputs/
job_$SLURM_JOB_ID/"
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