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Resumen

En lo dltimos afios se han producido numerososcagen la industria quimica en
areas tales como: monitoreo de procesos, contsaldmaen modelos, control estadistico
multivariable, optimizacion en tiempo real, diagiais de fallas, etc. Sin embargo,
existen aun varios topicos claves que deben raselventre ellos, el disefio de la red de
instrumentaciéon de una planta quimica. Esta prapoacun conocimiento integral del
estado actual de proceso que resulta indispenpabdela toma de decisiones. En este
contexto aparece la necesidad de desarrollar egitiat sisteméticas que permitan
determinar para cada variable de proceso si sedédeey en tal caso, indicar cuantos
sensores la mediran y cuéles seran sus carac@sistila vez que se optimiza un criterio
de desempefio preestablecido. Este problema seecaoowo Problema de Disefio de

Redes de Sensores, PDRS.

Frecuentemente es necesario satisfacer restricci@me la calidad de las
estimaciones solo para un conjunto de variablegslé&En este caso, se disefia una red de
sensores llamada General, sin conocer a prioratdiralidad del conjunto éptimo de
instrumentos. Si bien se han utilizado diferentedetos de seleccion éptima de sensores,

siempre resulta un problema de optimizacién contbiia sujeto a restricciones.

En esta tesis se han desarrollado e implementattmoiegias de resolucion del
PDRS para plantas de proceso cuya operacion sesegpa mediante sistemas
linealizados de ecuaciones algebraicas. Las egiiatpropuestas emplean motores de
optimizacién hibridos con el fin de explotar lantajas de los algoritmos estocasticos
de busqueda global y local. Dichas metodologiafiesi no garantizan optimalidad,

ofrecen buenas soluciones en tiempos que no ceegemencialmente con el tamafio de



la entrada. Ademas son lo suficientemente flexiole®o para ser adaptadas a otras

formulaciones del PDRS.

Inicialmente se investiga la resolucién del disefipleando nuevos algoritmos de
basqueda local inspirados en la heuristica Busquealal (BT). Los resultados
alcanzados indican que éstos son menos robustadda@ua complejidad de las
restricciones aumenta. También se estudia el caemmp@nto de un algoritmo ad-hoc
hibrido basado en Busqueda Dispersa, que combabasgueda global con técnicas de
inspeccion por entornos diferentes a las empleadda BT, obteniéndose una mejor

reproducibilidad de los resultados.

Ademas se analiza la aplicabilidad de los Algorgmde Estimacion de
Distribuciones (AEDs), de orden creciente, pareetolucion del PDRS. Si bien todos
son capaces de hallar buenas soluciones, la cadgulejdicional que implica considerar
un modelo gréfico probabilistico de mayor orderpnaduce una mejora importante en

la calidad y repetitividad de las mejores soluegn

Por dltimo se desarrolla una nueva metodologiapmknada pPBIL-OSRarallel
Population Based Incremental Learning — Strategacitations. Esta consiste en un
esquema de resolucion hibrido que combina las jeanti@l algoritmo poblacional PBIL,
de orden uno, con la técnica de busqueda locald@gmies Estratégicas, que trabaja en
el marco de la BT. El procedimiento emplea un cieximero de subpoblaciones que
evolucionan de manera independiente, pudiendacemeviar informacién entre ellas con
cierta probabilidad. Su desempefio, medido en fand& la calidad y reproducibilidad
de las soluciones, la capacidad de resolver pradede tamafio incremental y los

requerimientos de cOmputo, resulta muy satisfamtori



Abstract

In recent years many improvements have occurrethémical industries in areas
such as: process monitoring, model predictive obrdtatistical process control, real time
optimization, etc. However there exist many keyidspvhich should be solved, e.g., the
design of the instrumentation network of a chempdaht. It provides a comprehensive
knowledge about the current process state thagrisimnportant for the decision making
process. In this context, the development of syatenstrategies which determine if a
process variable will be measured, and indicating ¢ase the quantity of sensors and
their features, and also satisfying a performanitermn, is essential. This problem is

known as the Sensor Network Design Problem, PDRS.

Frequently it is necessary to fulfill some restdns on the estimation quality of a
set of key variables. In this case, a General Séwstwork is designed without knowing
in advance the cardinality of the optimum set. Etfeugh different models are used for
the optimal selection of instruments, a combinatooptimization problem subject to

constraints always arises.

In this thesis, resolution methodologies of the BDRre developed and
implemented for process plants whose operatioapeesented by a linearized system of
algebraic equations. The proposed strategies usedhgptimization engines that take
advantage of the combined use of global and loeafch stochastic algorithms. Even
though these methodologies do not guarantee optym#iey provide good solutions
using computation times that do not exponentialgpaehd on the problem size.

Furthermore they are flexible enough to be adofuiedther formulations of the PDRS.

At first the research addresses the design probsmg new local search algorithms

which are inspired on the Tabu Search (BT). Resulitcate that their robustness



decreases when the restrictions complexity inceedsarthermore the behaviour of an
ad-hoc hybrid algorithm based on Scatter Searstuied. It combines a global search
with local search techniques which are differeonfrthe ones used by BT. A better

solution reproducibility is achieved.

Also the applicability of Estimation of Distributio Algorithms (AEDs) of
incremental order for the resolution of the PDR&rialyzed. Although they are capable
to obtain good solutions, the additional complexiyolved in considering a graphical
probabilistic model of high order does not improtlee solutions quality and

reproducibility.

At last, a new methodology, called pPBIL-OS (Pa&falPopulation Based
Incremental Learning — Strategic Oscillationsfieseloped. It is a hybrid solving scheme
than combines the advantages of the global seégohitam PBIL, of order one, with the
local search technique Strategic Oscillations.dtks in the framework of the BT. The
procedure employs a certain number of subpopuktiwhich evolve independiently and
exchange information among them with a given praigabThe strategy performance,
which is evaluated in terms of the solutions quaditd reproducibility, the capability to
solve problems of incremental size and the comjmrtatime requirements, is very

satisfactory.
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1.1 Introducciéon

En la dltima década se evidencia la tendenciaegyiiat el control de los procesos,
la operacion de toda la planta y el sistema deaiegale la corporacion en tiempo real,
lo cual es posible gracias a los rapidos avanceda émraestructura cibernética y la
tecnologia de las comunicaciones. La denominad&dlateligente, esquematizada en
la Figura 1.1 (Christofides y col., 2007), tiene pbjetivo maximizar el rédito econdémico
de la actividad con responsabilidad social, cumplenormas estrictas sobre cuidado del

medio ambiente, salud ocupacional y seguridad.
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Figura 1.1. Paradigma de la Planta Inteligente

Siguiendo el paradigma de la Planta Inteligentdacectivo ejecuta su funcion de
proceso bésica a la vez que proporciona informaeiéal y predictiva sobre su
desempefio, mediante redes de comunicacién en tiezafja la gerencia de la planta.

Por su parte, ésta se encarga de maximizar elyusn ¢onsecuencia el valor) de cada
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activo en base al desempefio conjunto, actual ydutle todos ellos, ante el cambio
permanente de las condiciones de los negociosi Aeficoncretar esta vision, la Planta
Inteligente consta de tres niveles diferentes aglas nos referiremos como: Procesos,

Gerencia de Planta y Oficina Corporativa.

En el nivel Procesos, las redes de areas localesjamael control retroalimentado
de las unidades de proceso en tiempo real. Digiesrse unen a la Red de Planta para
intercambiar informacion, por ejemplo, valores de mediciones get-pointsde los
controladores. En el nivel Gerencia de Plantajar fas condiciones operativas en base
a consideraciones econémicas, restricciones reladas con el medio ambiente, salud
ocupacional y seguridad, y los requerimientos dduypccion, determinados por la Oficina
Corporativa teniendo en cuenta las demandas detachery las estrategias de los
negocios. Entre estos niveles el flujo de informacio es jerarquico, sino que la mayoria

de la informacion es compartida entre ellos.

Si bien se han producido numerosos avances en fakas como disefio de
controladores basados en modelos, optimizacionieznpb real, control supervisor,
monitoreo de procesos, control estadistico muitbde, etc., se reconoce que para
convertir en realidad el paradigma de la Plantalijgnte existen adn varios topicos
claves que deben resolverse. Entre ellos, Chrgsfy col. (2007) mencionan el disefio
de la red de sensores, ya que ésta proporcionanaticniento integral del estado actual
de proceso, el cual resulta indispensable paranetde decisiones. Dichos autores
resaltan la necesidad de desarrollar estrategigsiticas que aborden la determinacion
de las variables medidas, su localizacion éptimiglcuencia y el tiempo de la medicion,
como asi también, la especificacién de la precjstampo medio hasta la falla y

condiciones de mantenimiento de los instrumentiigados. Ademas prevén que los
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futuros desarrollos se realizaran tomando como laasestrategias existentes basadas en

consideraciones y métricas de lazo abierto.

El planeamiento de un sistema de instrumentaciémines tarea compleja de
multiples niveles, que comprende la definicionaedbjetivos globales, la seleccion de
las variables medidas y la especificacion de &alkks de implementacion. La calidad
de la informacion disponible del proceso dependa@almente de la seleccion realizada
en el segundo nivel. Por un lado, el grado de esfiidad de las variables es funcion
exclusivamente de la topologia de la planta y siletservaciones seleccionadas (caudal,
presion, temperatura, composicion, etc.). En tamie, la precision, exactitud y
disponibilidad de las estimaciones dependen deniemos factores, asi como también
de las caracteristicas particulares de los instntwse instalados (precisién y
confiabilidad) y de las tareas de mantenimient@iptas durante la vida Gtil del sistema

de instrumentacion.

Aunque se pueden identificar varios miles de véegbde estado en un proceso
guimico, sélo un subconjunto de ellas se mide dekidcausas econdémicas y de
factibilidad técnica. La seleccién del subconjugovariables medidas, se realiza durante
la preparacion del Diagrama de Proceso e InstrianEmt Es practica comuan basar la
decision en la experiencia previa con plantas amed y en reglas empiricas, ya que no
existen paguetes de computo que ayuden al diseBadesta tarea. En consecuencia el
desarrollo de estrategias para efectuar la seledpéma de sensores resulta de sumo
interés, ya que permitira realizar una asignacjiimi de los recursos econémicos, que
asegure la disponibilidad de la informacién reqileedel proceso y niveles de seguridad

aceptables.
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La localizacién de sensores comprende determinarqaala variable de proceso si
serd medida, y en tal caso, indicar cuantos semhdaranedirdn y cuales son sus
caracteristicas (por ejemplo: costo, precisiorhabdidad de falla, etc.). Frecuentemente
es necesario satisfacer restricciones de calidém sra un conjunto de variables
denominadas claves. En este caso, se disefia urtke reghsores llamada General, sin
conocer a priori la cardinalidad del conjunto 6mtiche instrumentos. Si bien se han
utilizado diferentes modelos de seleccion Optimasdasores, siempre resulta un

problema de optimizacion combinatorial sujeto a@ri@sones.

El disefio 6ptimo de redes de sensores (RS) coa fleeControl Regulatorio de
Procesos (Seborg y col., 1989; Ogunnaike y Ray4;109yben y Floudas, 1994 a,b) y
Andlisis de Falla (Bhushan y Rengaswamy, 2002; Bany col., 2008; Rodriguez y col.,
2013 y 2016) se caracteriza por emplear model@loos, cuantitativos, cualitativos y
basados en datos historicos, correspondientesgelacién de un equipo o sectores de
planta. Si el interés es lograr informacion méasdral del proceso, a fin de monitorear
variables relacionadas, por ejemplo, con la cuaation de la produccion, la calidad del
producto, el desempefio operativo de equipos, lianmatcion en linea del proceso, el
impacto sobre el medio ambiente, etc., la repras@nt de su operacion en estado
estacionario es la alternativa més adecuada, defiavitar la complejidad inherente al
empleo de modelos dindmicos en plantas de grataeSzbe aclarar que la presente tesis
se focaliza en la localizacion éptima de sensooeset fin especifico de monitorear un
conjunto de variables claves asociadas con la ojderade un proceso en estado

estacionario.
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1.2  Disefio Optimo de Redes Generales de Sensores parariloreo

1.2.1 Formulacién del Problema

Se supone que la operacion de una planta en esstdcionario se representa

mediante el vector de ecuaciones algebraicas ealén
R(z) =R(x, u) =0, (1.2

siendoz el vectorl dimensional de variables de procesr,ywu los vectores de variables
medidas y no medidas respectivamente. La seleégtima de instrumentos durante la
etapa de disefio de la planta consiste en deterfaiparticion 6ptima del vectaren los
vectoresx y u, y de manera general se representa medianteuiarsig ecuacion

Min / Max f(q)

S.t
a(a) < ¢ (9) (1.2

at{o.3’

dondeq es el vectol dimensional de variables binarias, tal qge= 1 si lai-ésima
variable se mide, g = 0 en caso contrario (Bagajewicz, 1997). Adefft@sy g(q)
indican el criterio de optimizacion y el vectorréstricciones impuestas sobre la calidad

de las estimaciones de las variables claves, riaspeente.

En general se obtiene un problema de optimizatigareto no lineal. La dimension
del espacio de busqueda aumenta significativanpamgeprocesos de gran escala, por lo
que el disefio involucra la resolucién de un prolblede optimizacién combinatorial
grande, que en general, presenta varios optimagelcEn tales casos, resulta valioso
que la estrategia de solucién proporcione al menasbuena solucion, aunque no sea la
optima, y pueda ejecutarse empleando computacipamtelo a fin de reducir el tiempo

de computo.
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En los dltimos afios se ha extendido el estudioligagidon de una formulacion
particular del Problema de Disefio de Redes de &n¢BDRS) representado por la
ecuacion (1.2). Esta corresponde a la minimizad@&rcosto de adquisicion del sistema
de instrumentacion sujeta a restricciones de: abilidad y precision de las estimaciones,
obtenidas utilizando estrategias de Reconciliad@éiatos, de las variables claves. Este

PDRS se simboliza mediante la siguiente ecuacién

Min c'q

st
E.(q) =1 Oled.”. (2.3)
G,(@) =<0, Olp0.7,

a0{0,3'

en la cuak™ es el vector de costos de adquisicion de los im&nios,Ee representa el

Grado de Estimabilidad de la variaée(Bagajewicz y Sanchez, 19995, indica el

Desvio Estandar de la Estimacion de la variblebtenido luego de aplicar estrategias

de Reconciliacion de Datos gy, es su correspondiente limite superior. Las cestines

de estimabilidad y precisibn se imponen sobre lasables pertenecientes a los

subconjuntos”/.y ., siendo.>, un subconjunto de. .

En esta formulacién el limite inferior d&. se fija en uno, por lo cual sélo se
requiere la ejecucion de un algoritmo de clasifivade variables (Sanchez y Romagnoli,
1996) para verificar la factibilidad de una soluciGe asume que el conjunto de
ecuaciones algebraicas lineales, obtenido por liraeadn del sistemaR(x,u)=0
alrededor del punto operativo de estado estacmnapresenta la operacién de la planta.

Ademas se considera que las mediciones presemtaasaleatorios no correlacionados.
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1.2.2 Métodos de Solucion Existentes

El PDRS abarca una amplia gama de formulaciones dderentes funciones
objetivo: algunas de tipo econdémico y otras dorelesluyen medidas de desempefio
tales como tolerancia a fallas, confiabilidad asdaia la red, etc. Respecto del conjunto
de restricciones, la situacién es similar. Estocdmo resultado diferentes tipos de
problemas a resolver, con caracteristicas partesilzgada uno de ellos y que a priori sélo
comparten el hecho de poder ser clasificados dedgtoconjunto de problemas de
optimizacién combinatoria. Puede decirse tambiém, q salvo algunas formulaciones

particulares, la mayoria presentan una complefigadsolucion alta.

Las técnicas de solucion utilizadas para este tpoproblemas pueden ser
clasificadas, de manera general, en dos grandg®grlos cuales se mencionan a

continuacion.

1.2.2.1. Algoritmos Exactos

Los Algoritmos Exactos son aquellos que garantizawmbtencion de 6ptimos
globales. Hasta la actualidad se han presentadosdiy algoritmos comprendidos en esta
categoria con el fin de resolver el PDRS. Sin egwao se han reportado métodos de
resolucién que garanticen la obtencion del éptiobdal para cualquier tamafio de una

instancia en tiempo polinomial. Dentro de este gméose distinguen:

a) Técnicas de busqueda en arbol: Son estrategianameracion inteligente
del conjunto de soluciones, aplicadas a problemasogtimizacion
combinatoria, que intentan evitar la inspeccion welo el conjunto de
soluciones posibles. Una implementacion de estaidg es la forma
general del método Ramificacién y Acotaci@@rgnch and BoundB&B).

En principio sélo se requiere que un conjunto decsones, representadas
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por un nodo, pueda particionarse en subconjuntésamente excluyentes.
Cada uno de estos representa un hijo del nodonatigEl término

ramificacion se refiere a estas particiones suassidiel espacio de
soluciones. Ademas se debe contar con un algopama el célculo de un
limite inferior sobre el valor de la funcién objetide cualquier solucién en
un subconjunto dado. Estos limites inferiores @oéh) se utilizan para
construir una prueba de optimalidad sin inspeceXimaustiva de todo el
espacio de busqueda (Papadimitriou y Steiglit82L9EI alcance de esta
metodologia estd dado por el tamafio de la instaaciasolver. Los

problemas de gran escala consumirian tiempos dpwtérprohibitivos.

b) Técnicas de Programacion Matemaética: si el disei@og formularse como
un problema de optimizacion planteado en térmirasa funcidn objetivo
y un conjunto de restricciones definidas de maarpdicita, y asimilarse a
una formulacion predeterminada, por ejemplo, arahlpma de tipo mezcla
entera no lineaMixed Integer Nonlinear Programming, MIN),Pentonces
es posible utilizar paquetes de optimizacién deftisay resolver el
problema mediante técnicas, tales como, B&B, Ra@arte Branch and
Cut) (Nemhauser y Wolsey, 1999), Método de Desconcfibsde Benders
Generalizada (Geoffrion, 1972) o el Método de lagrokimaciones
Exteriores (Duran y Grossmann, 1986; Fletcher yféey994), entre otros.
En cuanto a su aplicacion, adolecen de las misimatadiones que las

técnicas previamente citadas.

En la literatura publicada en los ultimos afios s@mPDRS, el mayor tamafio de
instancia resuelta empleando Algoritmos Exactosresponde a problemas con

aproximadamente 50 variables.
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1.2.2.2. Heuristicas

Son estrategias que, si bien no garantizan optiardlise utilizan ampliamente para
resolver problemas complejos y de gran escalaferedies areas. Existe en la literatura
un gran numero de algoritmos asociados a este¢gmfoque de solucion. Algunos son
de tipo poblacional, otros se basan exclusivamemtedsquedas por entorno, y ademas

se han presentados métodos hibridos.

En relacién con los métodos poblacionales, los dtigms Evolutivos, AEs, en
general, (Michalewicz, 1996) y los Algoritmos Geoés$, AGs, (Holland, 1975) en
particular se han desarrollado, probado y analizadcel fin de resolver diferentes clases
de problemas conocidos como NP-completos durastdtimmas décadas. Desde el punto
de vista de la teoria de optimizacion, son métquobabilisticos de orden cero, ya que
sé6lo requieren los valores de la funcién a sentipida, y de busqueda global, dado que
manejan un conjunto de potenciales soluciones,alllmpoblacion, que evolucionan
iterativamente a través del mecanismo de selecgioperadores de cruzamiento y
mutacion. Son capaces de salir de un 6ptimo l@m due mantienen selectivamente un
conjunto de soluciones de menor desempefio quéual des cuales pueden evolucionar
hacia el 6ptimo global. Su desventaja es que, dadeaturaleza estocastica, no ofrecen
ninguna garantia de convergencia para una corgda.dLa bondad de los mismos
necesita ser validada a través de un cuidadosisiaregdtadistico basado en un disefio de

experiencias adecuado.

Ademas, su desempefio puede verse afectado poraloes asignados a la
probabilidad de mutacion, probabilidad de cruzamoietamafio de la poblacion, tamafio
de la poblacién seleccionada y nimero de individaemplazados en cada iteracién. Por
otra parte, los AGs simples no tienen una menaatiaional, ni mecanismos previstos

para preservar las buenas estructuras genotipicakg@oceso de busqueda. Mas aun,



Capitulo 1 Marco General 11

uno de los principales operadores evolutivosyetamiento, puede ejercer una accion
disruptiva durante la evolucién ocasionando ladigér de soluciones promisorias.
Asimismo, el empleo de la seleccibn como Unico nemtye el problema a resolver
(resumido en la funcién de evaluacion) y el algooiten si, puede no ser suficiente para

explorar el entorno de buenas soluciones.

La necesidad de resolver los inconvenientes pradestpor los AGs clasicos ha
originado el desarrollo de otras técnicas evolgtiiales como los Algoritmos de
Estimacion de Distribuciones, AEDs, (Larrafiaga ydmo, 2002; Hauschild y Pelikan
2011). Su idea central es que el proceso evolutiveufre un modelo probabilistico
expresado en términos de la funcion de distribuciénprobabilidad conjunta de las
variables aleatorias que participan del modelo. e8ta propuesta, el conjunto de
soluciones del problema a resolver es el resultelamuestreo aleatorio del modelo

probabilistico.

Las ventajas que ofrece este enfoque en relacidhoscAGs, es que el operador
de cruzamiento deja de existir, y el proceso ewaues guiado por sucesivas
estimaciones del modelo que, al ser muestreadpppriona un conjunto de “buenas”
soluciones. La construccion de este modelo deben principio, tener en cuenta la
interrelacion entre las variables del problemandaera tal de favorecer la permanencia
de las “buenas estructuras”, es decir, la combinade caracteres que son comunes a la

mayoria de las mejores soluciones.

Por otra parte, los algoritmos de busqueda locallestinan a la inspeccién
intensiva de buenas regiones del espacio de busqidhtro de esta categoria se
encuentra la heuristica Busqueda Tabu (BT), dd&ateoinicialmente por Glover y

Laguna (1997). Esta es basicamente una técnigaspedcion de mejores soluciones por
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entorno, que registra o guarda en una memoria tehias regiones ya visitadas. Se ha
reportado su aplicacion para la resolucion de probk de optimizacioén relativos a la

Ingenieria Quimica (Cavin y col. 2004; Lin y Miljet004 a-b).

También existe un amplio espectro de estrateglaidht, entre las cuales puede
mencionarse la Busqueda Dispersa (BD). Esta dereisla evolucién de una poblacion
mediante la combinacion de dos o mas soluciodasnejora de las mismas utilizando
diferentes procedimientos de busqueda local. La H8Dsido aplicada a diferentes

problemas de optimizacion discretos de reconoaidaptejidad.

De manera general las metaheuristicas puedenrdeficomo “procesos maestros
iterativos que guian y modifican las operacioneshdaristicas subordinadas para
producir de manera eficiente soluciones de altaladl Pueden manipular una Unica
solucion completa (o incompleta) o una colecciérsaleiciones en cada iteracion. Las
heuristicas subordinadas pueden ser procedimielgadto o bajo nivel, una simple
bdsqueda local, o un método de construccion" (Yossl., 1999). Las metaheuristicas
son algoritmos aproximados, por lo general no datdsticos, y en principio
independientes del problema, aunque pueden hagatali€onocimiento especifico del
mismo en forma de heuristicas que son controlpdata estrategia del nivel superior.
Su empleo ha permitido obtener soluciones de @hiidaia numerosos problemas muy

complejos (Blumy col., 2011; Urli, 2014).

1.3 Objetivos de la Tesis

La motivacion de esta tesis esta basada en ldadilmmes encontradas para resolver
los PDRS Generales correspondientes a plantas rdafita considerable. Se ha

demostrado que la eficiencia de los métodos exagesaseguran encontrar una solucion
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global al problema de disefio 6ptimo, se reducebfatzente con el aumento de escala.
Esta limitacion proviene fundamentalmente de lanad¢za combinatoria del problema,
gue resulta en la imposibilidad de contar con digas de tiempo polinomial para los
casos de interés practico. Los métodos de optimdizdneuristicos surgen entonces como

la alternativa de solucion mas factible para adodisefios de mayor dimension.

En consecuencia, los objetivos de esta tesis ssarmdar e implementar
metaheuristicas para abordar el disefio 6ptimo d&&%rales dedicadas al monitoreo
de plantas, cuya operacion se representa medietéenas lineales o linealizados de
ecuaciones algebraicas. Se propone utilizar esqgbfbados con el fin de explotar las
ventajas de los algoritmos estocasticos de busqgkdal y local. Con tal fin, la
estrategia maestra propuesta para la resoluci6RRIRS es un AED, capaz de manejar
simultaneamente un conjunto de soluciones, mieguasel procedimiento subordinado
es una heuristica particular de busqueda locatektias, se ha seleccionado la BT por
su buen desempefio para la resolucion de problen@asgolucran decisiones sobre la
estructura y la secuencia de procesos en Ingereriimica. Se pondré especial énfasis
en desarrollar técnicas que incorporen el conocitai@rovisto por las ecuaciones de

balance para acelerar la busqueda.

Cabe aclarar que todos los ejemplos de aplicaciéseptados en esta tesis
corresponden a procesos cuya operacion se ha ptesqguor simplicidad, mediante
conjuntos de ecuaciones de balance de masa tBtalembargo, la aplicacion de las
metodologias desarrolladas a plantas quimicas sem@das mediante modelos no
lineales, luego de linealizarlos alrededor del pud@ operacion de estado estacionario,

es directa.
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1.4 Organizacion de la Tesis

A continuacion se presenta una breve descripciboatgenido de cada uno de los

capitulos de la tesis.

El presente capitulo contiene las motivaciones jetoos de las tareas de
investigacion desarrolladas y proporciona una migiéneral sobre los enfoques usados

para la resolucion de los PDRS Generales.

En el Capitulo 2 se presenta una revision critickasl metodologias existentes para

resolver, en forma automatica, el problema de diggiimo de instrumentacion.

El PDRS que se aborda en esta tesis se formulaGapéulo 3, y en él se detallan
los procedimientos utilizados para el calculo de riestricciones. Luego se presentan
estrategias de resolucion del PDRS de diferente Lti@s primeras son metodologias de
optimizacién de busqueda local basadas en BT gdtamte es una técnica hibrida que

emplea BD y BT.

En el Capitulo 4 se describen los aspectos fundatesnde los AED. Se los
categoriza en términos de su capacidad para deserdwelos que puedan captar la
interrelacion entre las variables y se analiza tamplejidad que supone su

implementacion.

La resolucion del PDRS planteado, empleando un A&fado de busqueda local,
se aborda en el Capitulo 5. La metaheuristica dgélsala involucra un AED de orden
uno como estrategia maestra, y un mecanismo déa€isci Estratégica en el marco de

la BT como heuristica subordinada.
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El Capitulo 6 presenta ejemplos de PDRS para dafgadiferentes tamafios y
distintos grados de especificacion en las restnims, cuyos resultados permiten validar

la robustez y escalabilidad del método propuest €apitulo 5.

Las conclusiones y futuras lineas de investigas@analizan en el Capitulo 7.

1.5 Nomenclatura

c Vector de costos de instrumentacion
Ele Grado de estimabilidad de la varialde
f Funcion objetivo

g Vector de restricciones impuestas

I Numero de variables de proceso

q Vector de variables binarias

R Vector de ecuaciones algebraicas no lineales

7 Conjunto de variables de proceso sujetas a reisines de precision
7, Conjunto de variables de proceso sujetas a reisines de

estimabilidad

u Vector de variables no medidas

X Vector de variables medidas

Z Vector de variables
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Letras Griegas

g, Desvio estandar de la estimacion diplasima variable

p Desvio estandar superior para la estimacion gedaima variable

1.6  Acronimos

AE Algoritmo Evolutivo

AED Algoritmo de Estimacién de Distribuciones
AG Algoritmo Genético

B&B Algoritmo deBranch and Bound

BT Blsqueda Tabu

BD Blsqueda Dispersa

MINLP Mixed Integer non Linear Programming
PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores
RS Redes de Sensores
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2.1 Introduccion

En las plantas quimicas modernas resulta imprasténdonocer los valores de
diferentes variables y parametros del proceso etermhinada precisién y confiabilidad,
a fin de realizar tareas de diagnéstico de la ap@ma control, optimizacién en linea,

mantenimiento basado en la confiabilidad, etc.

Afortunadamente no es necesario efectuar la medii@cta de cada una de las
incognitas (variables requeridas o claves), ld sedia una préactica irrealizable para
algunas de ellas. Si se miden un subconjunto dables seleccionadas estratégicamente,

las restantes pueden calcularse utilizando los\batade masa y energia.

En ciertas aplicaciones existen diferentes condigones de sensores cuya
localizacion permite satisfacer el grado de conamito requerido del proceso. En tal
caso, se pretende encontrar la configuracién 6pdersensores que satisface uno o varios
criterios, tales como: el costo total de instruraeidn, el error global de estimacion, la
confiabilidad del sistema, etc. La determinaciéhabnjunto éptimo de instrumentos se

conoce como Problema de Disefio de Redes de Se(BORS).

En este capitulo se incluye una revision del estatioal del conocimiento en este
tema. Posteriormente se presentan las conclusid@da revision bibliografica que

determinaron los objetivos que condujeron la irigaston.

2.2 Reuvision de las metodologias existentes

El problema de ubicacién de sensores en plantanicpd estd estrechamente
asociado al de la clasificacion de las variablegrdproceso. Dada una planta que opera

en estado estacionario, sus variables estan retdas fundamentalmente por las leyes



Capitulo 2 Revision Bibliogréafica 22

de conservacién de masa y energia. Por razonesstie, conveniencia o factibilidad
técnica no se miden todas las variables del prodé¢smbstante, algunas variables no
medidas pueden ser estimadas utilizando los valdeekas mediciones mediante la
resolucién de ecuaciones de balance de masagotalpmponentes, balances de energia,
etc. La posibilidad de estimar las variables noidesidepende fundamentalmente de la
estructura del diagrama de flujo del proceso y aeibicacion de los instrumentos.
Normalmente se dispone de un conjunto incompletonddiciones, de modo que las
variables no medidas se clasifican en observables gbservables. Las primeras se
pueden estimar por célculos a partir de los valdeefas mediciones. En cuanto a las
mediciones, éstas se dividen en redundantes y dondantes. Una medicion es
redundante, si en caso de no efectuarse dicha idwedicvariable resulta determinable.

La Figura 2.1 esquematiza la categorizacion delbbas.

|—> Redundante

No redundante
Variable I
|—> Observable

________4"::::E;;;!!J_,
No observable

Figura 2.1 Clasificacion de variables de proceso

i

En la literatura se presentan diferentes algoritad®<lasificacion de variables,
algunos se basan en la teoria de grafos y otréxs esentados al uso de ecuaciones (Mah,
1990; Madron y Veverka, 1992; Romagnoli y Sanc2@p0; Narasimhan y Jordache,

2000).
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El disefio de instrumentacion asistido con algorgme clasificacion de variables
para procesos cuya operacion se describe mediasistama de ecuaciones algebraicas
es un proceso iterativo. Dado un conjunto inicial sgnsores, el disefiador aplica la
estrategia de clasificacion de variables a fineterninar si las variables requeridas son
estimables. Si esta condicion se satisface, segeoluego a verificar el cumplimiento
de otras restricciones, por ejemplo de precisi@ordiabilidad de las estimaciones. Si
resulta necesario modificar el conjunto de instmtmg el diseflador decide la
incorporacion y/o eliminacion de sensores en basecanocimiento del proceso y juicio
ingenieril. Las etapas de clasificacion de varigblenlisis de los resultados de la
clasificacion y modificacion del conjunto de semsose repiten secuencialmente hasta
completar la seleccién de los instrumentos que ppenntonocer toda la informacion
deseada del proceso. Cabe destacar que este pma@dino involucra la optimizacion
de criterios de tipo econémico en forma expli@aque se tiende a reducir la cantidad

de instrumentos instalados.

Hacia fines de la década del 80 aparecen los msrteabajos de DRS con fines
diferentes a los de control y andlisis de fallas. désarrollo de estrategias de
Reconciliacion de Datos gener6 una revision deliiverios utilizados para el disefio de
estructuras de sensores, ya que se dispuso deewaanienta que permitid mejorar la
precision de las estimaciones de las variables rdeepo utilizadas con fines de
cuantificacion del inventario, analisis de desefiapade equipos, modelado y

optimizacion en linea, etc.

A fin de sintetizar los aportes de diferentes itigeslores en la resolucion del
PDRS, se analizaran los estudios especificos sideéo de Redes Generales. Una red
de sensores (RS) se define como General si esté@dar por un nimero de instrumentos

desconocido de antemano, que surge de optimizamidicién de desempefio de la red,



Capitulo 2 Revision Bibliogréafica 24

Sujeta a restricciones asociadas con un conjunt@uables claves. A diferencia de las
RS Minima y Redundante, la observabilidad de ttaasgariables no medidas no es una

condicidn necesatria.

El disefio de redes de sensores con fines de memitle procesos fue abordado
inicialmente por Vaclavek y Loucka (1976), quiepespusieron el uso de la clasificacion
de las variables contenidas en los balances de masallticomponentes como
herramienta para disefiar una RS que satisficiecbs$arvabilidad de un conjunto de
variables requeridas. Utilizaron un programa dsifitacion de variables en sistemas

bilineales, basado en la teoria de grafos.

Posteriormente Madron y Veverka (1992) presentar@nestrategia que consiste,
inicialmente, en dividir la matriz de ocurrencid pieceso considerando las variables no
medidas y medidas, separadas en requeridas y nerigas, y ordenar las variables no
medidas en orden creciente de factibilidad técpieaondémica de medicion. Luego se
aplica un procedimiento de eliminacion de Gausdalvsobre la matriz ordenada. Si el
analisis de la matriz resultante indica que noddda variables requeridas son medidas
u observables, se seleccionan nuevos sensoresog@sponden a las variables mas
faciles de medir. Los autores demostraron que llzci€m es Optima, considerando al
costo como funcién objetivo, si no existen variaht® observables no requeridas. En
caso contrario no puede asegurarse la optimaliddal sblucion, aunque ésta resulta una
buena solucion préactica. Madron y Veverka propuosieios funciones objetivos: el costo
de instrumentacion y el desvio estandar promeditasl@stimaciones de las variables

requeridas, calculadas aplicando procedimientd®ed®nciliacién de Datos.

A continuacion Luong y col. (1994) desarrollarom@strategia de localizacion de

sensores que permite la estimacion Unica de unuetinge variables requeridas, y a la
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vez disponer de la estimacién para un subconjdatellas aln en el caso de fallaide
sensores, con el minimo costo de instrumentaciBh.método aplica los conceptos
enunciados por Mah y col. (1976) para la categoidrade las variables intervinientes
en sistemas lineales mediante el analisis de ¢tssailel grafo del proceso. Este concepto
también fue empleado por Meyer y col. (1994) paralizar la estimabilidad de un
conjunto de variables requeridas, como parte deracedimiento de disefio de sistemas
de monitoreo de minimo costo, para plantas reptadas por balances lineales. Se
consigue la solucion 6ptima mediante un métodoRamificacion y AcotacionBranch
and BoundB&B). El limite inferior de la rama, luego deiteclusion de sensores en la
red, es la suma del costo de instrumentacion paniged i del &rbol de busqueda mas el
costo del instrumento mas barato que podria incarpe a cada ciclo fundamental del
grafo, para conseguir la observabilidad de lasabées requeridas. El limite superior es
el costo de la primera solucibn encontrada y swrvake actualiza durante el

procedimiento.

Bagajewicz (1997) fue el primero en formular el FD&n términos de un vector
de variables binariag de dimension, tal quexg = 1 si lai-ésima variable se mide gy
= 0 en caso contrario. A partir de este trabajepgdleo de variables binarias para indicar
la presencia o ausencia de una medicion se gerter8le han presentado numerosas
formulaciones del PDRS Generales en la literaturartte los ultimos quince afios, que
difieren en la funcién objetivo y las restricciongs los problemas de optimizacion
propuestos. La caracteristica comun de todos efi@sl naturaleza combinatorial, por lo
gue su solucion resulta una tarea compleja a megidaaumenta el tamafio del proceso

considerado.

Desde 1997 hasta la actualidad se han desarrallzgitipos de enfoques a fin de

resolver los PDRS Generales planteados, los csalasalizan a continuacion.
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221 Algoritmos Exactos

Las metodologias exactas garantizan la obtencidiptieno global. Dentro de esta

categoria se encuentran dos tipos de estrategias:

2.2.1.1. Técnicas de Busqueda en Arbol
Son estrategias del tipo B&B, sin relajacion en hoslos, que emplean formas
inteligentes del exploracion de arboles mediantdefinicion de cotas y criterios de

parada adecuados.

Bagajewicz (1997) analiz6 el PDRS General en el seaninimiza el costo de
adquisiciéon de la red sujeto a restricciones stébprecision de las estimaciones de las
variables, obtenidas al aplicar la estrategia deoRdliacion de Datos, para un proceso
cuya operacion se representa mediante el sistenecudiones algebraicas lineales
asociado al balance de masa total. Consideranddaen solo tipo de instrumento
disponible para medir cada caudal masico, el PRRBrauld de la siguiente manera:

Min c'q

st

n . 2.1
G(@<o, Olp0o, 1)

q0{0,3

siendoc’ el vector de costos de adquisicion de instrumerdpsel Desvio Estandar de

la Estimacion de la variablip, perteneciente al conjunto de variables claves con

restricciones de precision;, ,y a[; su correspondiente limite superior.

Ademas se consideraron como restricciones otraglagede desempefio de la red
tales como: la detectabilidad de errores gruesosediliencia a los errores gruesos no

detectados, y la precisién de las estimacionesfalts de sensores.



Capitulo 2 Revision Bibliogréafica 27

Los problemas de optimizacion resultantes sonipelNlezcla Entera No Lineal
(Mixed Integer Non-Linear ProgramingMINLP), dado que las restricciones son
funciones no lineales del vector de variables Imsay. Por otra parte, las medidas de
desempefio propuestas no se expresaron de manéictaxm términos deg, lo cual
impidi6 el uso de técnicas de solucion tradicionalel tipo B&B con relajacidén en los

nodos.

Para darle una solucion al problema mantenienddfotanulacion previa,
Bagajewicz (1997) desarroll6 una estrategia del®ta en arbol con criterio de parada.
El &rbol de soluciones de la busqueda en anchtopuesta se muestra en la Figura 2.2

y presenta las siguientes caracteristicas:

a) el nodog=0 es no factible;

b) inicialmente los nodos alcanzados mediante el ageegde mediciones
corresponden a soluciones no factibles dado ques@osatisface la
observabilidad de las variables claves o su pd@gtisi medida que se agregan
mas mediciones se alcanzan nodos factibles; el dalenodo para el cual se
consigue la factibilidad de la solucién varia da teima a otra;

c) suponiendo que todos los caudales masicos se materl mismo tipo de
sSensor, cuyo costo y precision son independiergesidnedida, el costo total
de instrumentacion incrementa de un nivel al pnaxiy el/los primer/os nodo/s
factible/s de una rama es/son el/los de menor dedtarbol que ésta genera;

d) suponiendo que hay mas de un tipo de sensor pgsbéeefectuar todas las
mediciones y que cada tipo de medidor de caudaicmdi®ne un costo y
precision que no dependen de su tamafo, el costaddenodo tiene un limite
inferior que corresponde a la suma de los costémsdastrumentos mas baratos

gue podrian emplearse para medir los flujos masisosiados al nodo.
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NIVEL 0

q=(0,0,0, ...)

NIVEL 1

q=(0, 1,0, ..)

q=(1,1,0,...) NIVEL 2

q=(1,0,1,...)

Figura 2.2 Arbol de soluciones de la busqueda enuaach

Sobre la base de estas caracteristicas, Bagajpwaipaso el siguiente esquema de

enumeracion en arbol para resolver el PDRS:

1) Partir del nodo raizgE0)

2) Construir el arbol mediante la técnica de busquedanchura. Una rama se
desarrolla hasta que se cumple el criterio de pataggo volver un nivel hacia
arriba y desarrollar la proxima rama. En cada nedwolver el problema de
optimizacién. El criterio de parada indica que zise& un solo tipo de
instrumento para medir todas las corrientes, ldoexpidn de una rama debe
detenerse en el nivel correspondiente al de lavguds nodos factibles. Si
existe mas de un tipo de instrumento para medastdas corrientes y el costo
del nodo factible es superior a su limite infer@tonces es necesario continuar
la busqueda unos pocos niveles mas abajo. Dichemde niveles se calcula
en funcion de la mejor solucién encontrada, el meonsto de esta solucion y
el costo del instrumento mas barato. El criteripaeda evita que la busqueda

sea exhaustiva y en consecuencia poco practica.
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El procedimiento presentado por Bagajewicz (199&feiente solo para sistemas

pequefios. Por tal motivo Gala y Bagajewicz (2008ajnplazaron los nodos del arbol,

gue originalmente estaban formados por la unionm@gliciones, por la union de

conjuntos de corte del grafo del proceso. Un cdnjule corte se asocia a los caudales

masicos involucrados en un balance de masa formud@dedor de determinadas

unidades de proceso. El esquema de enumeracigb@rcén busqueda en profundidad

propuesto por estos autores es el siguiente:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Encontrar todos los conjuntos de corte del grafpueso.

Eliminar las variables claves presentes en losucho$ de corte. Los conjuntos
resultantes se denominan bloques constructivos.

Formar ademas un bloque constructivo por cadahlar@dave.

Clasificar todos los bloques constructivos en oaendente segln sus costos.
El costo de un bloque constructivo es la suma sledstos de los instrumentos
gue intervienen en el mismo.

Partir del nodo raiz, caracterizado por su infdaddd trivial, y construir el
arbol mediante la técnica de busqueda en profuddidasarrollar cada rama
incorporando un bloque constructivo por vez, séte@ado del conjunto de
bloques constructivos remanentes mediante el @riderFormacion de Ramas.
Este indica que se incorpora el bloque construatiu@ union con los activos
produce el menor costo de instrumentacién. Estéericri se aplica
indistintamente en la generacion de nodos desaaedie hermanos.

El desarrollo de una rama se contintia hasta alcehgaiterio de Parada. Este
indica que la exploracién de esta parte del arboletiene, puesto que la
incorporacion de nuevos bloques constructivos sierapmenta el costo de la

RS.
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7) Sidurante la aplicacion del Criterio de FormaaérRamas, se obtienen nodos
gue corresponden a conjuntos de mediciones premignanalizados, no se

continda con el analisis del nodo.

El procedimiento desarrollado por Gala y Bagajewi2@06a) fue aplicado a
procesos que comprenden hasta 11 unidades y ddntes. Se reportaron los mismos
optimos globales que para el procedimiento antgrier tiempo de cémputo empleado
fue significativamente menor. Posteriormente losmais autores (Gala y Bagajewicz,
2006b) presentaron técnicas para reducir el gastpuatacional del algoritmo con el fin
de abordar problemas de mayor tamafio. Propusierarétodo de enumeracion en arbol
similar al anterior, pero redujeron el nimero dejaotos de corte mediante una
descomposicion del grafo del proceso. Ademas nuaddn las operaciones que se
aplican en un nodo, incorporando en algunos casassirha anillo entre conjuntos de

corte.

Para la resolucion de problemas de disefio no ésehliguyen y Bagajewicz (2008)
propusieron tres métodos de busqueda en arbampararon su desempefio en
problemas de diferente tamafio y con distintos gralgoespecificaciones. Los métodos

mencionados son los siguientes:

a) Busqueda en arbol hacia adelante basado en caritriea de ecuaciones.

b) Busqueda en arbol hacia adelante basado en caritriea de ecuaciones pero
con descomposicion del grafo bipartito originakebgrafos.

c) Busqueda hacia atras basado en una lista de meekci considerando en el

nodo inicial todas las variables medidas.

Las distintas estrategias se aplicaron a tres dégasmge diferente tamafio. El

primero, conocido comdontinuous Stirred Tank ReactdCSRT), comprende 13
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variables (Bhusan y Rengaswamy, 2000). El segucithijo comoMineral Flotation
Process MFP, consta de 24 variables (Smith y Ichiyen, 1973)il&no, denominado
Tennessee Eastman ProGgeBEP, involucra 47 variables (Ricker y Lee, 19%5%).todos
los casos se consideraron grados de especifiescibajo, moderado y alto. Las
soluciones obtenidas se validaron empleando undoéle busqueda hacia adelante,
desarrollado anteriormente por los autores, eej@aplos en que el tamafio del problema

lo permitio.

Del andlisis de los resultados alcanzados surgdéagu@squeda hacia atras basada
en una lista de mediciones funciona aceptablemaraado el disefo involucra altos
grados de requerimientos, esto es: un gran nuneevarkables claves, y por lo tanto la
solucion optima exhibe también un gran niumero debies medidas. En estos casos
ninguna de las dos primeras técnicas es aplicasidedel punto de vista de los tiempos
de computo. EI TEP con alto grado de especificas@e resuelve en un tiempo aceptable

utilizando dicha estrategia.

Para el TEP con bajo grado de especificacion, dguEda con descomposicion del
grafo bipartito original (segunda técnica) propoine soluciones 6ptimas, verificadas por

otros métodos, en un tiempo del orden de 2 minutos.

En relacion con los resultados obtenidos para & TBn mediano grado de
especificacion, se observa que: el segundo métomfmriona soluciones subdptimas
luego de 74 hs de cOmputo, es decir, no se pudnigar que la solucion encontrada sea
un optimo global y la tercera estrategia presentdasempefio aun mas pobre. Por su

parte, la primera metodologia resulta inaplicalaleapodos los casos del TEP.

Con posterioridad Nguyen y Bagajewicz (2011a) resodn el caso de estudio

MFP de 24 variables para diferentes disefios catogrde especificacion bajo, moderado
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y alto. Los autores consideraron que los PDRS mhrdFP con un grado de

especificacion alto eran los mas complejos de vesoBe propuso un método exacto
basado en una técnica hibrida que combina busqeeda®fundidad y en anchura. Los
mejores resultados obtenidos, utilizando un cordpildortran, son del orden de los 11
minutos para el caso de mayor grado de especibicabio se analizé como se comporta
la metodologia de resolucién en problemas de nmeseala. El éxito del algoritmo parece

depender de la ubicacién del 6ptimo global enlebléate basqueda.

De manera casi simultdnea y con el objetivo de raejos tiempos de ejecucion
para instancias de mayor tamafio, Nguyen y Bagage{@011lb) presentaron una
implementacion de la busqueda en éarbol basada ejuntos de corte (Gala y
Bagajewicz, 2006b) en una arquitectura en paraBsaesolvieron problemas lineales de
mediana y gran escala, de acuerdo a su propidicd&sdn, los cuales comprendian 24 y
52 variables, respectivamente. El algoritmo fuelém@ntado y paralelizado en Fortran
y ejecutado sobre una supercomputadoraJiélersity of Oklahoma Supercomputing
Center for Education and ReseayéDSCER. Este equipo utilizaba CPU Intel Xeon con
rangos de velocidad entre 2.0 to 2.4 GHz y contaipa 8768 GB RAM. Se garantizo la
obtencion de 6ptimos globales para los ejemplogtnamiss. Los tiempos de computo
reportados fueron del orden de 60 segundos parasel mediano y de 10 hs para el
segundo ejemplo. Este ultimo tiempo fue considecatoo aun aceptable por los propios

autores.

Con posterioridad, Nguyen y Bagajewicz (2013) majotos tiempos de computo
asociados a la resolucion de los mismos problematizados en 2008 (Nguyen y
Bagajewicz, 2008) a través de la propuesta dadiibr la busqueda en arbol con una

heuristica de busqueda local. La idea basica elagumrejores soluciones encontradas en
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algun punto del arbol combinatorio sean utilizadamo puntos iniciales para dicha

heuristica. La busqueda local consta de dos etapas:

Etapa 1: su objetivo es encontrar una soluciorbi@ctie minimo costo a partir de

propuestas de mediciones de alta calidad. El phodedto consiste en:

1) Generar un vectacomo la union de las cinco mejores solucionesmnadas
2) Emplear una estrategia enumerativa para removehl@s medidas depara

obtener una soluciémc, de menor costo.

Segunda etapa: su proposito es determinar si dsigposejorar a la soluciomc

reemplazando algunas mediciones que no perteneesta.d_0S pasos a seguir son:

3) Remover denc un conjunto formado poNr mediciones, obteniéndose el
vectorb

4) Usar nuevamente una estrategia enumerativa panamai medicioneslaque
no pertenezcan al vectorc de modo tal de minimizar el costo

5) Volver a 3)

6) Repetir hasta que todas las posibilidades de rémae subconjuntos formados

por Nr mediciones se hayan explorado.

El valor del pardmetrhir tiene impacto en el desempefio del algoritmo. Seroh
que valores grandes contribuyen a verificar lanoglidad pero tienen un efecto negativo
sobre los tiempos de computo. El método no garaeticontrar el éptimo global y los
tiempos reportados son del orden de 1 h 40 mim @lazaso de mayor complejidad, que

corresponde al TEP con alto nivel de especificacion

Por su parte, Kotecha y col. (2007) utilizaron éanica de Programacion con

Restricciones@onstraint ProgrammingCP) para minimizar la no observabilidad de las
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fallas de un proceso en presencia de incertiduetble velocidad de falla de los sensores,
en la probabilidad de ocurrencia de fallas, y emetlelo causa-efecto, con la finalidad
de disefiar sistemas de instrumentacién robustosfiables. Estos autores concluyeron
gue la potencia de modelado de la CP permite redacdimension del problema en
comparacion con las formulaciones MILP existentelditeratura. En esta contribucion

también se presentaron casos de estudio de pegsedia.

2.2.1.2. Técnicas de Programacion Matematica.

Todas las estrategias que forman parte de este geimetodologias se basan en
considerar a las variables no medidas como medisioan varianza infinita, lo que hace
posible calcular de manera explicita algunas medigadesemperio de la red en funcién
de g, y utilizar técnicas de programacion matematicea p@solver los PDRS asi
formulados. En el trabajo de Chmielewski y col.9@Pse present6 la idea de medir todas

las variables, ya sea con instrumentos realegiocidis de alto desvio estandar.

Posteriormente la propuesta de los mismos auigsgerinimizar el costo de capital
sujeto a restricciones sobre diferentes indicaddeedesemperio, tales como la precision
de las estimaciones, la capacidad de detecciémrdeeg gruesos, la resiliencia de las
estimaciones con respecto a los errores gruesdetectados, y la probabilidad que la
precision de las estimaciones esté acotada paga dedsensores con probabilidades de
falla fijas (Chmielewski, 2002). En la formulacipnopuesta la inversa de la matriz de
covarianza es una funcion lineal de las variab&esl@tision binarias, sin embargo las
restricciones son no lineales por lo que resultMIMLP. El método usual de solucion
mediante la técnica B&B requiere encontrar en qamdo el 6ptimo global del NLP
resultante de la relajacion de las restriccione®ras. Los autores modificaron la
formulacién previa convirtiendo las restricciones hineales en restricciones de

desigualdad convexas que tomaron la forma de dadagdes matriciales lineales, lo que
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permitid obtener soluciones 6ptimas globales deR8Dmediante el algoritmo de
busqueda estandar de la técnica B&B. La refornnutese baso en la linealidad existente
entre las variables de decision binarias y la seele la matriz de covarianza asociada a
las mediciones. Se resolvieron problemas de mimiondn sujetos a un conjunto de
desigualdades matriciales lineales aplicando efrproa MATLAB (LMI Control
Toolboy, pero la dimensién de los ejemplos de aplicapi@sentados fue notoriamente

baja: solo cuatro corrientes de proceso.

Bagajewicz y Cabrera (2002) adoptaron el enfoque wjiliza sensores ficticios
con alto desvio estandar para resolver los protdemginalmente definidos por el primer
autor (Bagajewicz, 1997). Su contribucion consiglio convertir las restricciones no
lineales en lineales utilizando una transformacjde linealiza el producto formado por
una variable continua y una binaria al sustitupplor un conjunto de desigualdades
lineales. De esta manera transformaron el MINLBi&l en un MILP, que fue resuelto
utilizando CPLEX del programa GAMS (Brooke y c@P92). Utilizando la metodologia
propuesta resolvieron un problema de actualizad@®mstrumentacion con un nimero
maximo de 18 variables binarias e indicaron queplablemas de mayor dimension

comenzaban a alcanzar las limitaciones de losiaigus existentes.

Kelly y Zyngier (2008) propusieron una formulaciéLP que permite considerar
tres aspectos relacionados con un disefio optimmadRS: observabilidad, redundancia

y precision. En el planteo de la funcion objetis® considera el costo de instrumentacion

asociado a la medicion primaria del caudal dedsima corrientes, , empleando una
|

variable binariag, tal que:a; =1 si el caudal se mide,q =0 en caso contrario. Por otra
parte, se define otra variable binaffatal que su valor es 1 (uno) si debe considerdrse e

costo de medir dicho caudal con mas de un sensdeayr, si existen requerimientos de
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redundancia de hardware. De esta manera, las lewiale optimizacionay 8 son

binarias, y sus valores, 1 o 0, representan lacaclon o no de un sensor en cada

corriente y la indicacién de redundancia de hardwamno, respectivamente.

Se incluyen asimismo costos de penalizacion o saattificiales que aparecen
cuando alguna de las restricciones no se verifitanejemplo si @késimo caudal no es

observable, entonces la variable ereor asume un valor positivo y el costo total se
incrementa de manera proporcional al productoudey , donderu, es un parametro de

penalizacion que debe ser fijado. Por su partssb de penalizacion de las restricciones
de redundancia y precision se representa mediaat@rbductosryi ev) y rwi ew),

respectivamente, en los cuales las variables iovatlas tienen un significado analogo al
de las restricciones de observabilidad. La funoidjetivo del PDRS planteado se define

de la siguiente manera:

Min Y (C, @, +Cys B+ 1y eu+ 1y ev+ mw e (2.1)

a 'A i=1
siendol el nimero total de corrientes del proceso.

En cuanto a las restricciones del problema de dgdcion, se utilizé la
metodologia de clasificacibn de variables desadall por Kelly en dos trabajos
anteriores (Kelly, 1998 a, b) para expresar matearaente las condiciones que deben

cumplirse para satisfacer los requerimientos derobbilidad, redundancia y precision.

Si se analiza el conjunto de restricciones pararebbilidad, puede apreciarse que
el nimero de éstas es del ordemxdePara modelarlas se incorporan variables de tvabaj
bidimensionales que asumen el valor cero si estdaiadas a variables medidas y son

libres en caso contrario. Ademas se fijan las éoleias de observabilidad para cada
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variable en cuestién. Lo mismo sucede para el cbmjde ecuaciones relativas a las

restricciones de redundancia.

Para el caso de la precision, el nUmero de ecues@mgenerar es del ordenidé
siendal el nimero de ecuaciones linealmente independiastaesadas a los balances de

masa.

De lo expuesto anteriormente se deduce que el mito&l de restricciones a
generar para explicitar el modelo en un formatergado a ecuaciones, que sea resoluble
mediante un método exacto, puede resultar excpangoproblemas de gran tamafio. Mas
aun, no solo el nimero de variables binarias awmmem el tamafio de las instancias a
resolver sino también el nimero de variables d&joa Es bien conocido que esto origina
tiempos de cdmputo muy altos, o directamente lasigdidad de resolver el problema
por esta via. Para salvar este inconveniente, is0s autores sugirieron utilizar una
heuristica que descomponga el problema generaktilmabilidad (observabilidad y

redundancia) y precision en dos subproblemas sigl@ente forma:

1) Resolver el problema MILP considerando soélo lastricesones de
estimabilidad y retener el mayor conjunto de solnes enteras factibles que se

puedan alcanzar en un tiempo razonable.

2) Para cada solucion hallada en el paso 1, resdly@oklema LP de precision

asociado.

3) Si las soluciones para ambos problemas, estimadilig precision, son
aceptables desde el punto de vista del valor devdaables artificiales o

variables errordu, ew), entonces seleccionar aguella solucién de costormo

4) Sino, aplicar las estrategias de corte propuestaBogan y Grossmann (2006)
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para remover del espacio de busqueda del MILP todasa porcion de las
soluciones factibles previamente obtenidas, y vodveesolver el MILP para

satisfacer la estimabilidad de las variables.

Los ejemplos mostrados son pequefios. El primeregmonde a un proceso con 8
corrientes para el cual se resuelve el MILP coropldEl segundo es un problema de
actualizacion de instrumentacion para un procesé3deorrientes, de las cuales 29 ya
tienen sensores asignados. Para este caso, se@agierminar la localizacién de nuevos
sensores de manera tal que con éstos y los egisteatsatisfaga la observabilidad de
todas las variables no medidas. Luego se asummsguestrumentos que garantizan la
observabilidad se han instalado y se actualiz&8g#&a asegurar la redundancia de las
variables medidas. Posteriormente se considerasgugan ubicado los sensores que
satisfacen la observabilidad y la redundancia, getermina la localizacion de nuevos

instrumentos de manera tal que se cumplan lascastres de precision.

Del andlisis critico del desempefio que exhiberhlgsritmos Exactos surge que
su comportamiento es muy dependiente del problendisgiio particular que se trate y
de su tamafo. En este sentido no tienen la robestezente como para poder resolver
una amplia gama de especificaciones ni la posdilide escalamiento. La desventaja
mas notoria es que la garantia de optimalidad,uede ser alcanzada en muchos de los

casos, dados los excesivos tiempos de cOmputagumen.

Tanto para las técnicas basadas en busqueda eincarbo en programacion
matematica, se advierte la tendencia a combinayduktgias de resolucion exactas con
técnicas heuristicas en el afdn de brindar solesiabptimas o cuasi 6ptimas para
instancias de tamafio real. La naturaleza del PDR&ef@les, en lo referente a la

complejidad computacional que posee, hace querapt de resolucién asociado sea el
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aspecto limitante a la hora de seleccionar la nodtgia de optimizacion mas apropiada.
Esta caracteristica, compartida con una amplia gdengroblemas de optimizacién
combinatorios, ha impulsado el desarrollo ddléasadas técnicas metaheuristicas que
proponen diferentes mecanismos de buUsqueda de dbusoluciones” en tiempos

acotados.

2.2.2 Heuristicas

Dentro de estas técnicas de abordaje al PDRS pustenguirse, de manera muy

general, tres grupos:

a) Metodologias basadas en busqueda local: los metasiide inspeccion de
posibles soluciones 6ptimas estan definidos sdlaeterno o vecindad de una
solucion inicial. Necesitan obviamente, de un puimicial que puede ser
hallado, por ejemplo, mediante la obtencién de matk soluciones factibles
conseguidas empleando MINLP.

b) Metodologias de tipo constructivas: el ejemplo icthAsde este grupo lo
constituye el algoritmo goloso o voraz. Este tagaconstruir una solucion en
diferentes etapas, incorporando en cada una deugllatributo, una variable en
el caso del PDRS, que contribuya a optimizar éero de desempefio
propuesto.

c) Metodologias que proponen un conjunto (poblaciGm)sdluciones que se
modifican y mejoran de iteracion en iteracion méiido operadores definidos
previamente. En este grupo se incluyen los Alga#r&volutivos (AES) en

general, y como caso particular los Algoritmos Giens (AGS).

Inicialmente se resolvié el PDRS Minimas, cuyasaohes estan formadas por el

menor nimero de sensores que permite calcular tedasariables no medidas del
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proceso. Esto implica que: el nimero de sensords &l es un dato del problema de
disefio, todas las variables no medidas son obdesyap las mediciones son no

redundantes. En el trabajo de Carnero y col. (208&aaplicd, en primer lugar, un

algoritmo de tipo goloso para determinar la RS deimo costo. Para garantizar la
obtencion del 6ptimo global mediante dicho algooites necesario que la funcion
objetivo cumpla con ciertas caracteristicas. Pdaio, se propuso la aplicacion de un
método basado en AEs, que permite tratar cualdgustancia de disefio, con el fin de
abordar otros planteos del problema, con critedesdesempefio tanto monoobjetivo
como multiobjetivo. A diferencia de un AG clasiebprocedimiento desarrollado emplea
un mecanismo de sembrado de la poblacion iniciktartdo una estrategia basada en
algebra lineal. Ademas los operadores genéticascol se modificaron para evitar que

se generen demasiadas soluciones no factibles.

También se estudié el PDRS Minimas con objetivadtipbes. En tal sentido
Carnero y col. (2001b) propusieron maximizar lafatilidad de la RS y minimizar el
costo de instrumentacién sujeto a restriccionesbdervabilidad. Empleando el enfoque
de Srinivas y Deb (1994), se utiliz6 el conceptoddeninancia de Pareto para la
asignacion de medidas de bondad a las solucioemetodologia asignha rango uno a
todos los individuos (soluciones) no dominados § élimina temporalmente de la
poblacion. Este conjunto constituye el primer feerd los siguientes individuos no
dominados se les asigna rango dos, y asi sucesit@nte modo tal que al final de este
procedimiento, la poblacién queda dividida en wartoi nUmero de frentes. Ademas se
incorpora una fase de construccién y mantenimidatan conjunto de élite que evita la
pérdida de buenas soluciones, y una técnica ddat@maompartir soluciones con el fin

de mantener diversidad en la poblacion.
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Por su parte Gerkens y Heyen (2005) resolvierd?DiRS Redundantes para dos
procesos, que involucran 212 y 618 variables wis@enente. Las RS Redundantes
comprenden una cantidad de instrumentos superarngcesaria para conseguir una
estimacion Unica de todas las variables. Utilimados técnicas de paralelizaciéon de un
AG clasico que les permitieron reducir los tiemgdescomputo al orden de 10 min para
el primer ejemplo y 4 hs para el segundo. En eab&jo se reporta la resolucién de los
casos de estudio mas grandes, publicados en ftatlite, en tiempos de computo
aceptables. Nada puede decirse de la calidad dellasiones encontradas ya que no se
disponen de limites inferiores para contrastar.aDiadnaturaleza probabilistica de la
heuristica propuesta deberian haberse mostradias\gecuciones de la misma para

poder analizar su desempefio.

En cuanto al PDRS Generales, Carnero y col. (2@dd3entaron un enfoque
hibrido para determinar la RS que minimiza el caganstrumentacion en el ciclo de
vida de la planta y satisface requerimientos stdongrecision y disponibilidad de las
estimaciones de un conjunto de variables clavesloDgue la incorporacion de
conocimiento especifico del problema mejora drasiente el desempefio de un AE, los
autores desarrollaron un procedimieatbhocde generacion de la poblacion inicial de
tal manera de asegurar la factibilidad de todasslalsciones con respecto a la
estimabilidad de las variables claves del proddsa. variable es estimable si es medida
0, no medida pero observable. También se realindctarporacion de informacion del
problema en otras etapas de la evolucion. En tdidee se propuso un AE, basado en
AGs, con poblacion estructurada en la forma dendacles, cuyo desempefio se mejoré
empleando una estrategia de busqueda local. Bitadgopropuesto fue empleado para

la resolucion del Problema (1.3) y los resultadosrezados mostraron que el mismo logra
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un buen balance entre la exploracion y la explétadel espacio de busqueda (Carnero

y col., 2005).

Posteriormente Alsogaray y col. (2005) formularon ®DRS Generales
multiobjetivo. Consideraron como funciones objetvoconflicto al costo de adquisicion
de instrumentos y la precisién de la estimaciérudeconjunto de variables claves.
Resolvieron el problema empleando los métodéen-dominated Sorting Genetic
Algorithm — 1l (Deb y col., 2002) trength Pareto Evolutionary Algorithm (Zitzler,
1999, 2001), que corresponden a la segunda gederdei AEs multiobjetivo. En este
trabajo se implement6 un mecanismo de reparaci&oldeiones no factibles originadas
por la aplicacién de los operadores genéticos. d&stisiste en determinar el conjunto de
variables claves que no son estimables para dalheién e incorporarlas, de a una por
vez al conjunto de mediciones, hasta conseguisgsatisfaga la estimabilidad de todas

las variables claves.

Por su parte, Brewer y col. (2007) resolvieron BRB para observabilidad en
sistemas dindmicos no lineales donde se tienetuenta las interacciones entre los
sensores individuales utilizando analisis de coraptes principales. La observabilidad,
definida como la propiedad de un sistema que pefaiteconstruccion del estado de las
variables dado un conjunto de datos proporcionamiolgs salidas del sistema, fue
descripta mediante la matriz Gramiano de Obseildalil Esta puede interpretarse como
la energia generada por las salidas del sistem@gfauesta de los sensores) para las
perturbaciones en los estados iniciales. Se dedimimedidas sobre dicha matriz, tales
como el minimo valor propio, la inversa de la trazel determinante para establecer el
grado o nivel de observabilidad asociado a ditesenonfiguraciones de sensores. El
objetivo del problema propuesto fue disefiar RSagemicen la informacion que puede

extraerse acerca de la operacion de la plantgor@musieron dos metodologias de



Capitulo 2 Revision Bibliogréafica 43

resolucién, la primera consistié en la localizacs@suencial de un sensor a la vez, con
una heuristica del tipo voraz. El algoritmo coneergpidamente a una solucién y su
implementacion es sencilla. La segunda estratemiaidera la localizacion simultdnea

de un conjunto de sensores para lo cual se codsideAG de tipo estdndar con una

funcién de evaluacion que tiene en cuenta una daede la informacion global

suministrada por la solucién corriente y el c@stociado a esa estructura de sensores.

2.3  Conclusiones

Si el PDRS Generales se formula como un MINLP, terigdos dificultades
principales. La primera esta relacionada con larafza combinatorial del mismo y la

segunda con la complejidad de las relaciones foatés entre las variables.

A medida que el numero de variables binarias crecéempo de ejecucion del
algoritmo se incrementa exponencialmente, ya quie atdlisis de complejidad
computacional surge que los PDRS formulados coméURIse caracterizan por ser NP-
completos (Floudas, 1995), esto es, no se cona@goritmos polinomiales para
encontrar su solucion, por lo tanto sélo puedsalverse instancias de tamafio pequefio.
Al mismo tiempo la no linealidad de estos problermpaede ser no convexa, lo que

dificulta la garantia de optimalidad.

Para instancias del problema de tamafio pequefigplamentacién de algoritmos
de busqueda en arbol resulta en la obtencionm@hd global. Dichas técnicas sélo
requieren que el conjunto solucion en cada noddaparticionarse en dos subconjuntos
mutuamente excluyentes, y disponer de un algontana el calculo de un limite inferior
de la funcién objetivo para cualquier solucién enconjunto dado. Por lo tanto, de

verificarse estas condiciones, es una forma decgwl aplicable a cualquier tipo de
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funciéon objetivo y conjunto de restricciones. Pdraoparte, si el problema admite
formulaciones tales como un MINLP o un MILP, entesiauna técnica del tipo B&B con

relajacion de las variables binarias en cada nmakede utilizarse con éxito.

Cuando el numero de posibles ubicaciones de ldsimentos aumenta, el costo
computacional asociado a todas las metodologiagpdéB&B se incrementa de tal forma
qgue se vuelven impracticables. En estos casoslizacion de estrategias basadas en
heuristicas aparece como una alternativa validagugasi bien carecen de garantias
formales sobre su desempefio, son Utiles para Hallanas” soluciones a problemas que
representan escenarios mas realistas. Una deuestieas probadas en la resolucion del
PDRS han sido los AGs. En lineas generales puatiesegue el comportamiento de un
AG estandar es pobre, razén por la cual, en la rfeage los trabajos reportados para la
resolucién del PDRS, se muestran AGs que incluygana clase de estrategia de

enriquecimiento que les permitan encontrar mejso@sgciones.

Uno de los principales inconvenientes de los AGkRggrdida de buen material
genotipico en el proceso de evolucion. Traducid®lRS, es la pérdida de asociaciones
de variables medidas que se repiten en las sokgide alta calidad, y que pueden
comenzar a formarse en etapas tempranas del algopira luego desaparecer merced

al operador de cruzamiento.

Esta desventaja de los AGs ha llevado en los Udtiafos al desarrollo de otros
AEs tales como los Algoritmos de Estimacion de fiiistiones, AEDs. Estos aparecen
como estrategias superadoras respecto de los AGisas, lo cual se ve reflejado en la
creciente cantidad de articulos donde se muesigmnadpacidades de los AEDs para la

resolucién de problemas combinatorios complejos.
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Del andlisis del estado del arte se desprende @piedfuerzos deberian estar
dirigidos a poder resolver problemas de formulaesomas complejas, de instancias cada
vez mas grandes y donde se pueda garantizar‘argamcia en tiempos aceptables a un
conjunto de buenas soluciones (si ho 6ptimas). $f@ sentido, las metodologias de
resolucién, tales como las metaheuristicas, quéyien mas de un método de

optimizacion, resultan las mas atractivas dad#esibflidad y robustez.

2.4 Nomenclatura

b Vector resultante al remover medicionegmie

c Vector de costos de instrumentacion

Cs Costo de medicion primaria de la variable

Cs Costo de medicion secundaria de la variable

eu Variable error asociada a la restriccion de olad@lidad
ev Variable error asociada a la restriccion de redooida
ew Variable error asociada a la restriccién de preénisi

I Numero de variables de proceso

J Numero de ecuaciones linealmente independientes
mc Vector solucién obtenido a partir de

Nr Numero de mediciones a remover

q Vector de variables binarias
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ru

rv

rw

Pardmetro de penalizacion asociado a restricci@bdervabilidad

Pardmetro de penalizacion asociado a restriccigadiendancia

Pardmetro de penalizacidon asociado a restriccigretgsion

Conjunto de variables de proceso sujetas a restnies de precision

Vector resultante de la unién de soluciones

Letras Griegas

Variable binaria asociada a la medicién primaddadcorriente i

Variable binaria asociada a la medicién redunddatk corriente i

Desvio estandar de la estimacion dgiésima variable

Desvio estandar superior de la estimacion dedésima variable

2.5 Acrénimos

AE

AED

AG

B&B

CP

CSRT

Algoritmo Evolutivo

Algoritmo de Estimacién de Distribuciones

Algoritmo Genético

Algoritmo deBranch and Bound

Constraint Programming

Continuous Stirred Tank Reactor
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DRS Disefio de Redes de Sensores

LP Linear Programming

MFP Mineral Flotation Process

MINLP Mixed Integer Non Linear Programming

NLP Non Linear Programming

OSCER Oklahoma Supercomputing Center for Education argeResh
PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores

RS Red de Sensores

TEP Tennessee Eastman Process
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3.1 Introduccion

En este capitulo se aborda la solucién del PDRSa#0 minimo sujeto a
restricciones de estimabilidad y precision sobreamunto de variables claves mediante

el empleo de metaheuristicas de busqueda locatipalibrido.

El PDRS es un problema de optimizacion combinatwiaplejo cuya resolucion
exacta s6lo puede lograrse para instancias retatinte pequefias. Si el objetivo es
encontrar soluciones a problemas de mayor envergaduntonces las heuristicas
aparecen como una alternativa vélida. Dentro desélsts técnicas de busqueda local han

sido utilizadas en una amplia variedad de probleteasptimizacién combinatoria.

En afios recientes una metodologia de busquedadoedia recibido considerable
atencion es la metaheuristica denominada Busquaa (BT). Esta ha sido aplicada
con éxito a la solucién de problemas de optimizaaéntro del area de ingenieria
quimica (Lin y Miller, 2004 a - b; Cavin y col.0@4) lo cual ha motivado el desarrollo
de heuristicas dentro de este paradigma que spi@pla la resolucion del PDRS. La
técnica guia un procedimiento de busqueda localpgumite explorar el espacio de
soluciones mas alla de un 6ptimo local. La busqueck utiliza un operador llamado
movimiento, que define una vecindad de una solud@da, junto con una memoria

adaptiva del proceso, que hace al método mas ligexieficaz.

Otra metodologia de resolucion que utiliza estiagede mejora de soluciones a
través de busqueda por entornos es la llamada Bdadnispersa, BD. A diferencia de
la BT, la BD trabaja con un conjunto de soluciogeg evolucionan mediante dos
mecanismos fundamentales: la combinacion de do&so soluciones, y la mejora de la
solucion resultante mediante diferentes técnicabldgueda local. Ha sido aplicada a

distintos problemas de optimizacion discretos demecida complejidad computacional
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tales como: Problema de Entrenamiento de RedesoNales, Problemas de Ruteo,
Coloreo de Grafos, Planeamiento de Tareas, etguflaay col., 2003, Marti y col.,

2006).

A continuacion se formula el PDRS que se abordasta tesis, y se presentan
diferentes estrategias de resolucion. Inicialmeatproponen técnicas de busqueda local
basadas en BT, luego se describe un método hitpuieaitiliza BD en combinacion con

BT.

3.2  Formulacion del problema

El PDRS de minimo costo que satisface las restries de estimabilidad y

precision sobre un determinado conjunto de varsatikves se formula como sigue:

Min c'q

st
G,@=0, OlpO7, (3.1)
E.(0) 21 Oled.”.
q0{0,3'

siendac el vector de costos de adquisicion de los instniosedisponibleg) el vector de

variables binarias tal que,= 1 si el caudal masicpes medido g = 0 en caso contrario,
Ee el Grado de Estimabilidad de la variablde(Bagajewicz y Sanchez, 1999y, el
Desvio Estandar de la Estimacion de la varidplebtenida después de aplicar un

procedimiento de Reconciliacion de Datos,y su correspondiente limite superior.

Las restricciones de estimabilidad y precision m@onen sobre las variables

pertenecientes a los subconjuntes y ., , siendo., un subconjunto de/.. Se
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asume que hay disponible un solo sensor para rada variable del proceso y que no

existen restricciones para la localizacion de Iasmos.

3.2.1 Restricciones de Estimabilidad

Si se denota ) al conjunto de todas las posibles combinacioneshediciones
y ./(i), allI-ésimo elemento (combinacion) de este conjuntdefaicién de Grado de
Estimabilidad se enuncia a continuacién: “una \deia (medida o no) tiene Grado de
Estimabilidadg si:resulta estimable después de la eliminacion deaiglcombinacion
- A(Ei-1)[7.-/(Ei-1) y, resulta no observable cuando al menos un ntmjuf(E) 7. - AE)

se elimina

Del analisis de la definicion anterior surge gas,restricciones impuestas sobre la
estimabilidad de las variables claves se satisfacéstas son medidas u observables. En
consecuencia el andlisis de la factibilidad desotacionq con respecto a la restriccion
de estimabilidad se reduce a determinar si lagbi@s claves no medidas contenidas en
g son observables. Para ello se eligié utilizar noc@dimiento de Clasificacion de
Variables flexible, tal como el basado en factari@aes ortogonales Q-R (Sanchez y

Romagnoli, 1996).

Los procedimientos matematicos de Clasificacion ‘dariables permiten
categorizar las variables medidas y no medidasnderaceso teniendo como datos el
modelo que representa su operacion y un conjuntssttementos. Dado un proceso cuya
operacion en estado estacionario se representaamtedin conjunto de ecuaciones
algebraicas no lineales, la linealizacion de laseiones del modelo alrededor de un
punto operativo de estado estacionario se repeeseatliante el siguiente conjunto de

ecuaciones lineales

Dz=Ax+Bu=d (3.2)
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dondez es el vector de variables del proceso de dimersimepresenta el vector de
variables medidas de dimensiignu corresponde al vector de variables no medidas de
dimensionly, A (J X Ix) es el jacobiano de las ecuaciones del model®cesple las
variables medidasB (J x ly) representa el jacobiano de las ecuaciones deklmod
respecto de las variables no medidBses una matriz que comprende a las submatrices
Ay B de dimension compatible,dycorresponde a un vector de constantes de dimensién

J.

La descomposicién Q-R de la matBz permite obtener las matric€s, Ruy la

matriz de permutaciofu, tal que

BIL, =Q, RU, (3.3)

a suveduy Ru pueden dividirse en

R, R
Q. =[Qu Qu Ru:[ o 0”2} (3.4)

conr, =rangoB) = rango(R,, ). Cabe destacar qQg, es una matrizamdy R,
es una matriz triangular superior de dimensigrDe la misma manera las variables no

medidas pueden separarse en dos conjuntos

o
mu=| " (3.5)
u

Premultiplicando el sistema de ecuaciones geneRtes d por Q) =Q;' se

obtiene

T X T
anmw |l oo
u
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Las variables contenidas en el vectgr de dimensiomy pueden expresarse en

funcién de las demas variables de la siguiente rmane

u, =R;Q/d-RIQ/AX-RR u (3.7)

Las siguientes conclusiones surgen del andlisiadecuaciones anteriores:

> Conclusiéon 1

SirangoR,) = I, =1y, entonces todas las variables no medidas sonagsémcon

las mediciones existentes

SirangoR,) = r, <lu, entonces al menok,¢ r,) variables no pueden calcularse.
» Conclusion 2

Las variables en el subconjunto, . representan la minima cantidad y la

localizacion de las mediciones necesarias parsfaegr la condicion de estimabilidad

completa del sistema, es decir que todas las Vesialo medidas sean observables.
» Conclusion 3
La matrizQ], obtenida de la factorizacion Q-B)(es tal que

Q. B=0 (3.8)

La factorizacion Q-R d® da informacion sobre la factibilidad de calculas |

variables no medidas. Las variables contenidas egnson no observables. Con respecto

a las incluidas em, , algunas pueden calcularse directamente utilizéalmediciones
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disponibles, mientras que otras dependen de lasesmle las variables presentes en

u, ., . Paraclasificar las variables ep es necesario inspeccionar las filas de la matriz

Ry =Ri Ry (3.9)

Una variable eru, es observable si la correspondiente fila en laimBRyy, es el

vector nulo, en caso contrario es no observable.

La clasificacion de las variables medidas reswdtaxaminar la matri@x

G,=QLA (3.10)

X

Las columnas d&x que son vectores nulos representan las varialdd&das que
no participan en ecuaciones con otras mediciomedo panto corresponden a mediciones
no redundantes. Las columnas restantesGdeestan asociadas a las mediciones

redundantes.

3.2.2 Restricciones de Precision

La precisidn de las estimaciones de las variabéslidas contenidas grse calcula,
luego de aplicar el procedimiento de ReconciliadérDatos, como la raiz cuadrada de

los elementos de la diagonal de la ma$iz

S, =Cov(X)= (I,-M)S,(I,-M )’ (3.11)

siendox el valor corregido de las variables medidgd$a matriz identidad de dimension
igual al nimero de variables medidad, =S ,G;(G,S,G; )" G, y, S representa la

matriz de covarianza de los errores aleatorioasienediciones, que se suponen tienen

una distribucién normal con media nula.

De forma analoga, las precisiones de las variabtesnedidas observables se

calculan como la raiz cuadrada de los elementdes diagonal de la matriQuo,
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Si =Cov(l,)= H,S H,,, (3.12)
siendoU, el vector de estimaciones de las variables no rasditservables, ¥, la

matriz formada por las filas dd, =-R}Q A tales que las mismas filas de la matriz de

inspeccionR,, son vectores nulos.

3.3 Nuevas Estrategias de Disefio de Redes de Sensorasaldas en Busqueda

Tabu

La BT es una técnica metaheuristica que utilizaronedimiento de busqueda local
para explorar el espacio de soluciones, junto mecanismos de memoria adaptiva
disefiados para evitar el estancamiento en miniocasds y la visita ciclica de las mismas
soluciones. La informacion histérica acerca dekpso de busqueda de soluciones se

almacena en las llamadas Listas Tabu.

A partir de una solucion inicialo, se define en cada iteracion una vecindad de
posibles soluciones/ '(q), obtenida modificando la solucién de la iteraguaviaq

mediante una secuencia de movimientos. Los elemelg@alicha vecindad se examinan
para determinar el mejor de ellos que esta ausknta lista tablg . Esta solucion se
selecciona como punto de partida para una nuekacifé®, aun cuando no mejore la
solucion anteriorg, a la vez que se guarda la mejor solucion encdatrdnasta el

momento, representada (ofe] 1 {0]

El método lleva un registro de los movimientos efados para alcanzgqrdesdeg
en cada iteracion. Esta memoria del proceso deuedsgdetermina qué soluciones
pueden ser alcanzadas por un movimiento a partia delucion actual. Normalmente

esto se lleva a cabo a través de una lista de nenios temporalmente prohibidos
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llamada Lista Tabu basada en lo Reciente (LTRgukl se actualiza en cada iteracion.
Pasado un cierto numero de iteraciones, llamadmgeertabd gt), el movimiento se

permite nuevamente. La LTR representa la memar@ta plazo del proceso. El estado
tabu asociado a un movimiento puede eventualmenteegocado si se satisface algun
criterio de aspiracién como por ejemplo: la genérade una solucion de mejor calidad

gue cualquier otra visitada previamente durantitgueda

En contraste, la Lista Tabu basada en la Frecu¢bti) almacena informacion
acerca de la periodicidad con que ciertos movimrse han realizado. Dicha lista
representa la memoria a largo plazo de la técwyigaermite la diversificacion de la
busqueda al seleccionar movimientos que han sidwosnatilizados o nunca se han

elegido.

A continuaciéon se describen los aspectos fundanesntiel algoritmo propuesto
(Carnero y col., 2005 a - b) para resolver el POiRteado en la seccion anterior

utilizando la Busqueda Tabu Clasica (BTC).

3.3.1 Algoritmo basado en Busqueda Tabu Clasica

3.3.1.1. Generacion de la Solucion Inicial

La generacion de la solucion inicial de la BT pueskdizarse al azar, o mediante
algun mecanismo que permita incluir el conocimieegpecifico del problema con la
finalidad de partir de una solucion de mejor calidan este trabajo se opta por la segunda
alternativa. Se propone generar una poblaciomldeisnes iniciales dentro del espacio
de soluciones factibles desde el punto de vista dstimabilidad (Carnero y col., 2005c)
y seleccionar la mejor solucién encontrada comocsdh inicial de la BT. Para ello se

desarroll6 la técnica que se describe a continnacio
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Cada solucion de la poblacion generada se repeepenimedio de una matflzde
dimension prv x (J+1)], dondenrv es el nimero de variables requeridasigdica el

numero de filas de la matriz.

Las primeragd columnas df contienen la posicién ordinal &de la ecuacion o
combinaciones de ecuaciones que se utilizan paral@ilo de cada variable requerida.
En caso de ser necesario, se agregan ceros haspdetar las) columnas. La ultima
columna deT corresponde al Indice de Medicidlll, que es una variable aleatoria
discreta asociada a cada variable requerida. LUosesasumidos paidl pueden ser 1,
si corresponde a una variable medida no redundarsiegs una variable no medida y -1

si corresponde a una variable medida redundante.

Se adopta una convencidén especial para escribipokicion ordinal enD
correspondiente a las ecuaciones involucradas eal&ilo de una variable requerida.
Para cada fila d&, el primer lugar se ocupa con la posicion orddelina ecuacion con
coeficiente distinto de cero. Los otros lugares@apletan con las posiciones ordinales

de las ecuaciones con coeficientes cero y losmestdugares con ceros.

Para ilustrar la representacion de una soluciamsidérese que las variabley z
son las variables requeridas de un proceso cuye@pe se representa mediante la

siguiente matriD,

1 -1 0 -1 O
D=0 1 -1 0 O 1
0O 0 0 1 -1

La variablez aparece con coeficientes distintos de cero efiléssl y 2. Por lo

tantoz puede ser calculada de cuatro maneras diferaajtesilizando la ecuacion 1; b)
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utilizando la ecuacién 2; c) utilizando una combida de las ecuaciones 1 y 3; d)

utilizando una combinacién de las ecuaciones 2 y 3.

Si se considera la siguiente solucion

Ecuacion 1 Ecuacion 2 Ecuacion 3 Mi
22 1 3 0 1
Z4 1 2 0 0

ésta indica que la variable requeriae calcula mediante la combinacién lineal de las
ecuaciones 1y 3, en tanto que la variable reqgaesigke estima utilizando la combinacion
lineal de las ecuaciones 1 y 2. La ultima columehatreglo indica que. y z4 son
consideradas como variable medida no redundante ayiable no medida,

respectivamente.

La calidad de la poblacion inicial puede mejorasisia variable aleatoria discreta
MI asume un valor -1, pues ésto permite introduciatsées medidas redundantes en la
primera generacion. Con el objeto de incremeataedundancia y consecuentemente la

precision, se consideran altas probabilidades glagaentavii=-1.

El tamafio maximo de la poblacién esta dado podelano total de combinaciones
entre los (21 nrv) subconjuntos de ecuaciones que pueden ser dtikzaara calcular las

variables requeridas y los tres resultados posd®da variableMl.

Para generar una solucion inicial factible sécaml siguiente procedimiento para

cada variable requeridev (irv = 1...,nrv).

1) Definir el conjunto - ={1,...,J}.

2) Definir ~ como el subconjunto de los elementos-dgue corresponden a las
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filas deD con entradas distintas de cero para la variable

3) Seleccionar el primer elemento de la filaTiv@). Se elige, con idéntica
probabilidad, un elemento del conjunto

4) Definir 7 = .-

5) Inicializar Tiww =0, corw = 2,..,]

6) GenerarTivw conw = 2,..,J; se selecciona una combinacion del conjunto

o
i’

",

genera un valor dey luego se obtiene un conjuntode cardinalidad. de los

], bUu{o,1,..., /f'|} usando un procedimiento aleatorio. Primero se

elementos de 7, con la siguiente metodologia:
Cada ecuacion se incluye en forma secuencial eonfdbinacion propuesta, Si
entre las variables que participan, existe al menas que tenga un coeficiente
cuyo valor sea opuesto al de las variables de uacon que se esta
considerando. Esto impide, en una primera instangige una ecuacion soélo
introduzca variables sin quitar ninguna otra. Estosi ~ ! es el conjunto
de variables de la combinacion lineal actual, ez#sra ecuacion] /" se
adiciona a la combinacion lineal para dav "1 si v~ *1 [0 /! Esta
tltima condicién puede ser relajada al admitir camta probabilidadIC que
la combinacion lineal incorpore ecuaciones quenghicen un mayor nimero
de variables a medir. En los casos extremd§=sl, todas la® ecuaciones de
7 son consideradas en la combinacion lineal reseltamtientras que $C=0

lo son sélo aquellas que verifican la condiciéreamtescripta.

7) Seleccionar aleatoriamente los valored/e

Cada solucion inicial factible se codifica en urtee binario,q, que representa

una propuesta de instrumentacion. Esto se reatizvés del siguiente procedimiento:
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1) Inicializar el vector de variables medidap § el vector de memorianem)
como vectores nulos. Ambos vectores son de dimehsio
2) Repetir para cada variablev (irv=1..., nrv) perteneciente al vectoeq de

variables requeridas

i) Si MiI(irv)=1, la variable es medida y no redundante, el
elemento del vectay que corresponderaq(irv) es igual a

1, esto eg|(req(irv))=1

i) Si MI(irv)=0, la variable es no medida, entonces su valor
sera calculado usando la combinacion lineal prapues .
En este caso, las variables que participan enuace&m
resultante, exceptiov, deberian ser medidas e incluidas en
g. El vectormemse actualiza incorporando tanto las nuevas

variables medidas como las estimables.

i) Si Ml(irv)=-1, la variable es redundante (medida y
estimable), los procedimientos i) e i) se aplican

simultaneamente.

hasta que el vectaonem contenga unos en las posiciones correspondientes a

todas las variables requeridas.

Al finalizar el procedimiento, las componentessitorq seran iguales a 1 para
las variables medidas, mientras las componentegedébrmem serén iguales a 1 si la

variable correspondiente es medida o estimable.

Al conjunto de soluciones asi generado se le irrarfa solucion trivial del PDRS,

esto es, medir todas las variables. De esta mapegarantiza la presencia de al menos
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una propuesta de medicion que cumpla con todaselstsicciones impuestas. Las
soluciones se evaltan utilizando el procedimien®$p presentara en la seccion 3.3.1.3.
Se considera que la mejor propuesta de soluci@geslla que tiene asociado el menor
valor de una cierta funcién. A dicha solucion sediecciona como punto inicial para el

algoritmo de BT.

3.3.1.2. Definicion de la Vecindad

Dada una solucion, la vecindad de se define como el conjunto de todas las
solucionesy’ que corresponden a agregar o quitar una med&iampropuesta corriente.
Esto corresponde al conjunto de soluciones cuyardim de Hamming respecto ges

igual 1. En simbolos:
./ '(q):{q'/q' =no (q) para cualquier indice Unico g= O # I}

3.3.1.3. Funcién de Evaluacion

Dado que un movimiento puede originar una soluoifactible, una solucion de
la vecindad se evalla utilizando una Funcion deuadn,F, que tiene en cuenta las
violaciones a las restricciones del problema dé@ropacion, planteado en la ecuacion

(3.1), de la siguiente forma:

|
Y cq siq es factible
F=.3

(3.13)
C(q) siqg es no factibl

Si se tiene en cuenta que una solucion es no liasiiblguna de las variables claves
no medidas es no observable, o si se satisfaca disftriccion pero no se alcanzan los
requerimientos de precision impuestos, la fund@fq) propuesta contempla ambas

situaciones, de la siguiente manera:
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|
FB+(FB-(D_g Q))M sig no cumple restricciones de
=1 nrv

C(a) = o L g g (3.14)
FB+(D>.gg)—> ——" siq no cumple restricciones de,
i=1 nvpizs G

|
dondeZq es el limite superior de la funcion objetivo delRPR) ya que representa
i=1

el costo de la red de sensores cuando todas liabbesrinvolucradas son medidas, y se

denomina Limite de FactibilidaéB.

En la ecuacion (3.14fwvoy nvprepresentan el nimero de variables‘’eny ./,
respectivamente, cuyas restricciones no se saisfgmrv es el numero de variables

pertenecientes al conjunta.. .

3.3.1.4. Memorias de corto y largo plazo

La LTR es un vector de dimensiénSi una de sus componentes presenta un valor
distinto de cero, esto indica que el movimientocasin esta prohibido dado que fue
modificado recientemente. Su valor es el numeribedaciones que restan para permitir

nuevamente dicho movimiento. Esta cantidad estéjgdafy se denomina periodo tabu

(pY).

La LTF se representa mediante un vebtde dimension. Lai-ésima componente
deh almacena el nimero de movimientos de la varialdados para generar la proxima
solucion duranteph iteraciones. Si el proceso de busqueda se estamcan area
especifica, es necesario dirigir la busqueda @mnegi no visitadas o visitadas con menor
frecuencia. En consecuencia el valor dd-lgorrespondiente dkésimo movimiento
permitido se penaliza en proporcién k. Luego deph iteraciones el vectoh se

reinicializa.
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3.3.1.5. Criterios de Aspiracion y Detencién
El estado tabu asociado a un movimiento puedesecado si la solucion generada
a partir de dicho movimiento es mejor, en térmides valor de la F, que aquella

correspondiente @*.

El criterio de detencion utilizado es finalizar mlocedimiento cuando se han
realizado un numero especificado de iteraciomasiter, sin encontrar ninguna solucion

mejor queg*.

En la Figura 3.1 se muestra el pseudocddigo delritdgp desarrollado para

resolver el PDRS mediante la BTC.
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Generar una solucion inicialo
g*=q=qoy F(q*) = F(do)
for | =1 to # maxiter do
Genere la vecindad / (q)
Seleccioneg’ 0. 7 (q) con el menor valor de F
if g’O./ (q) satisface el criterio de aspiracidf(q’) < F(q*)
a*=q' yF(g*) =F(q')
else
Seleccionar una nueva solucighO. / (g) que minimice ') y sea

no tabu
endif
Prohibir el movimiento inverso durante pt itei@ues y actualizah
a=q
endfor
return g*
Figura 3.1. Pseudocddigo del algoritmo basado en BTC
3.3.2 Algoritmo basado en la Busqueda Tabu Clasica y la écnica de

Reencadenamiento de Caminos

Tal como sucede en la mayoria de las heuristioggupstas en la literatura, el
balance apropiado entre la intensificacion y difeeion de la busqueda juega un rol
central en el éxito de la metodologia propuesta. eErcontexto de la BTC, el
procedimiento de reencadenamiento de caminos (R@uade incorporar con este fin.
Dicha técnica fue propuesta por Glover y Lagut®?2 y ha sido reconocida como una
herramienta efectiva en la resolucion de probleoassbinatorios (Ghamlouche y col.,

2004).

Dado un conjunto de referencia construido con soluciones de alta calidad, la

técnica de RC consiste basicamente en selecciasmrsoluciones de~ llamadas
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solucion inicial ) y solucion guia (S), y generar un camino enti®l y SG
seleccionando movimientos que introduzcan en lacgmh corriente atributos contenidos
en SG La filosofia subyacente de esta estrategia edagueoluciones de alta calidad
comparten ciertos atributos y que sus combinacipneducen soluciones que podrian
ser mejores que aquellas contenidas-ey alguna aun mejor que la mejor encontrada
hasta el momento. Su desempefio depende de las eipptadas para: generas
seleccionar las solucion&y SG e identificar la estructura de vecindades y tabatos

guia.

Luego de un numerdrecpr predefinido de movimientos consecutivos, el

procedimiento de BTC cambia a la fase RC, la cudesiene cuando la cardinalidad de

~» es menor o igual que unp{

<1). Si la condicion de detencion del algoritmo ro s

verifica, entonces el procedimiento se repite f@mraar un nuevo conjunto de referencia

A

El procedimiento de formacion del conjunto de refieia .~ es esencial para
generar nuevas soluciones de alta calidad. En rediajo de tesis se propone crear
durante la ejecucion de BTC y mejorarlo durantasefde RC. Se utilizan las siguientes
reglas para asegurar la calidad y diversidad dedhsiones contenidas em (Carnero

y col., 2009).

1) Generar un conjunto auxiliar:=~/ a partir de las mejores soluciones encontradas

en la fase BTC. Cada uno de los vectores conteredo” "/ se indican con
Jcs- Dada una iteracion de la BTC, si es posible etnapruna solucion
superadora, entonces, ésta se incorpora al corgumtbar -~/

2) Enla primera mitad del conjunte’se almacenan los mejores vectores solucion

que pertenecen at /.
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3) Para cada vector soluci@p., que pertenece at-~/, pero que no esta incluido
en . esto esqq, L { ©°/ 1.2}, se computa la distancia de Hamming,

entreq., Yy -~ de la siguiente forma:

|
d, (Aca-#) =Min Z‘q: - OCAi‘ O1d.» (3.15)

4) La segunda mitad de/ se completa con el vectay., Ll { ~~/ /.»} que
maximizady.
En relacién corsly SG éstas se definen como la peor y la mejor solud@&ry;
respectivamente. Para realizar el procedimient®k@ese han propuesto dos tipos de
movimientos denominados M1y M2, que difieren eseltsibutos que guian la trayectoria

y, en consecuencia, en la estructura de la vecigdadeneran.

Estos movimientos se presentan a continuacion ha éigura 3.2 se muestra un

pseudocodigo para el algoritmo de RC implementado.

3.3.2.1. Movimiento M1

Supoéngase qu y gg representan las soluciorgly SGactuales, respectivamente.
Partiendo desdsq;, la idea es generaecinos qudiendan agy. Para formar el primer
vecinoqs, inicialmente éste se define iguadialuego se comparan los elementos de los
vectoresy1yqg, de izquierda a derecha, hasta que se encuepitiankera diferencia. Para
esta posicion, por ejemplo l&&sima componente de los vectores, el elementp de
reemplaza por el correspondiente elementqgdela comparacion se detiene dado que
se ha formado el primer vecino. A continuacioneggte el mismo procedimiento entre

g1y Qg para obteneg2, pero la comparacion comienza en la posiciéh)(en este caso.
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El resto de los vecinos se generan del mismo mpébprocedimiento finaliza cuando

el ultimo vecino formado difiere s6lo en una comguate respecto dw.

3.3.2.2. Movimiento M2

La estructura de vecindades propuesta se basargereambio de posicion de una
medicion. Se ha observado que las coleccioneselglsisoluciones presentan a menudo
el mismo numero de mediciones aunque la distribud&las mismas difiere en alguna
posicion del diagrama de flujo del proceso. Pomativo se propone que partiendo desde
la solucionSI se generen sucesivas vecindades que contengasiosels; con igual

numero de mediciones, cada vez mas similaresa@uaionSG

En primer lugar, se calcula la diferencia entreviestoresqg y qi, obteniéndose
valores positivos (+1), negativos (-1) o cero gasacomponentes del vector diferencia.
Las posiciones con valores positivos y negativogegestran en los vectorgm y np,
respectivamente. Luego, todas las combinaciones eatfa elemento g y todos los
elementos denp conforman un conjunto de intercambios entre lasespondientes

elementos dgi. Cada intercambio genera un vecino.

Por ejemplo si, SG=[1 1 1 0 4 y SI=[1 0 0 1 ], entonces
pp=[2 3] ynp=[4 5. Los posibles vecinos para la solucion inicializaihdo M2
seranfl 1 0 0 §, 11 014,21 0103 [1 011 (.Cadauna

de estas soluciones tiene una estructura mas sinigasolucién guia, hasta alcanzarse
SGen la fase final. Si las soluciones, inicial yfeguno comparten el mismo nimero de
mediciones, el tipo de movimiento puede utilizaasm para proporcionar soluciones

muy cercanas &Gen el final de la trayectoria de RC.
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.7, conjunto de referencjay*, mejor solucion actual
Seleccionar la solucion iniciai y la solucion guiagg
= qi
while g# qg
Generar vecindad /,(q) (M1)
Generar vecindad. /,(q) (M2)
Seleccionar una soluciéq O . /,(q) U . /,(q) tal que minimiceF(Q) o satisfaga
el criterio de aspiracion
a=q
return q

Figura 3.2. Pseudocddigo para el algoritmo de RC

3.4 Nuevas Estrategias de Disefio de Redes de Sensorasadas en Busqueda

Dispersa

La Busqueda Dispersa es un enfoque evolutivo basadd principio de que los
métodos sistematicos usados para crear nuevasoswadrindan beneficios superiores

a los producidos cuando las soluciones se formanatera aleatoria.

La descripcion algoritmica de esta metaheuristieapiesentada por Glover en
1998. En esta version se genera un conjunto ind@asoluciones que garantiza cierto
nivel de diversidad, y luego se aplican procedituerheuristicos, disefiados para el

problema bajo consideracién, para intentar mejgsgr conjunto de soluciones.

Inicialmente se selecciona un conjunto de refeegnei.,, constituido por un
subconjunto de las mejores soluciones obtenidagraeminos de calidad y diversidad.
Luego se generan nuevas soluciones, aplicando canibires estructuradas entre
subconjuntos de~ .., y se aplican procedimientos de mejora con eléimptimizarlas.

Posteriormente se agregan-a:. una coleccion de las mejores soluciones encorgrada
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en el procedimiento de mejora. Estas etapas stemepasta que~.. permanece sin

cambios.

El algoritmo propuesto por Glover se compone deroupartes destinadas a
ejecutar las siguientes tareas: Diversificaciondsacion, Mejora de Soluciones,
Generacion y Actualizacion dez., Generacion de Subconjuntos y Combinacion de
Soluciones. En la siguiente subseccion se desddlsanétodos desarrollados para llevar

cabo estas tareas con el fin de resolver el PDR&Eo y col., 2006, 2009).

3.4.1 Algoritmo basado en Busqueda Dispersa

3.4.1.1. Generacion-Diversificacion

Para generar una coleccion de soluciones de preeehsilizo el mismo método
descripto en 3.3.1.1. Cada solucion garantiza agast las variables claves son
estimables. Sin embargo, en este conjunto existeto tsoluciones factibles como no
factibles, esto garantiza un cierto nivel de didEd, que es necesario para mejorar la

capacidad exploratoria de la técnica.

Las soluciones mas diversas con respectoFadafinida por la ecuacion 3.13 se
incorporan en un conjunte” de tamafdJs, dondeUs es un parametro del algoritmo.
Las soluciones se ordenan de acuerdo al valor Be B conjunto ~ se forma con la

coleccion de lat)sf2 soluciones con menor valor deHy lasUs/2 peores soluciones.

3.4.1.2. Mejora de Soluciones
Se disefiaron dos procedimientos para mejorar caaldeslas soluciones incluidas

en
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* Método de Mejora 1 (MM1)

El MM1 consiste en una busqueda local que inspeccioneaaiadad definida por
el conjunto de soluciones gue se alcanzan desu#ual mediante el intercambio de dos
variables. Si - representa el conjunto de sensores de una soluerionces cada
elemento de/- puede reemplazarse por un instrumento pertertec¢oonjunto// 7,
siendo 7 el conjunto de todos los sensores disponibldgariafio de la vecindad y por
lo tanto el esfuerzo computacional asociado arestnismo de mejora es elevado para
problemas de dimensiones considerables. Por egtm rao se aplica a todas las
soluciones sino que sélo se utiliza en dos sitimesocomo rutina de mejora para las
soluciones de la fase de generacidén de solucioivessds y cuando el mecanismo

alternativo de mejora no logra incorporar nuevascsones a .

* Método de Mejora 2 (MM2)

El MM2 se desarrolla con el fin de identificar bloquesstouctivos que comparten
las soluciones de alta calidad, y generar veciralddelas mismas que respeten dichas
estructuras. Para ello se comparan pares de soés;ip se halla un esquema de solucion
parcial a partir del cual se construye la vecindzta se forma con el conjunto de todas

las soluciones completas alcanzables desde laaparci

Porejemplosgai=[1111110]y2=[011110 1] son soluciones obtenidas por
combinacion, entonces el esquema parcial es [*1111**], y la vecindad generada a

partir de él es el conjunto:
1 (g1,02)={0111100];[0111110];[01111}pn111100]

[1111101;;[11111]h1
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3.1.1.1 Generacion y Actualizacion del Conjunto de Referena

La construccion del conjunto de referencia se reatiediante la seleccion &f
soluciones contenidas @&h La mitad de ellas corresponden a Rfg2 soluciones de
mejor valor deF. Los restantes elementos del conjunto se ekgere las soluciones
mas diversas contenidas é&hteniendo en cuenta sy tal como se detallo en la

subseccioén 3.3.2.

3.1.1.2 Generacion de Subconjuntos y Combinacién de Solucies

La combinacion de soluciones es una operaciosegdefine sobre un subconjunto
de ~.. El criterio de formacion de subconjuntos utiliadde el de parejas teniendo en
cuenta que los métodos de combinacion propuestaitae en operadores que requieren
dos soluciones como argumento de entrada. Parapzadde soluciones des.. se
implementaron dos mecanismos de combinacion difesersugeridos en la literatura
(Glover y Laguna, 2002), con el objetivo de compatadesempefio. A continuacion se

detallan los aspectos fundamentales de los mismos.

Mecanismo de combinacion 1 (MC1)
1) considerar a cada variable binaria de la solucidmisnada,q, como una
variable aleatoria discre4.

2) asignar a la variable aleatodala siguiente distribucion de probabilidades:

Pr(X, =1)= Fdy) E]:l +F(,) m‘:z
F(,)+F(,) 5.16)
Pr(X; = 0)=1- PrX = 1)

En la expresion anteriogy g representan el valor deil&sima variable

binaria en las solucionds y |, respectivamente. Estas forman el par de
soluciones pertenecientes a7, que fueron seleccionadas para

combinacion.
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5) generar una muestra aleatoria de tamafio uno deikbleX.. La probabilidad
asignada & se compara con un numero aleatoiad) y se define el valor dg

en la solucién combinada utilizando el siguientiedp:

(3.17)

|1 sin sPr(X=1)
_{O sin, >Pr(X =1)
De las ecuaciones anteriores se deduce que: 43 somponentes homologas de
las soluciones de partida son iguales, el valogd#e la soluciobn combinada es igual al
de aquellas; 2) si las componentes homoélogas dmlasiones de partida son diferentes,
una buena solucion tiene mayor probabilidad deacapis componentes en la solucion
combinada dado que el numerador de la ecuacionsg Jfbndera utilizando el valor

binario de la componente correspondiente.

Mecanismo de combinacion 2 (MC2)
El MC2 corresponde a un cruzamiento uniforme. Por mbotao introduce un

sesgo hacia la solucion de referencia de mejadadlial como sucede al aplicaMC1

Este mecanismo consiste en intercambiar todasolapanentes homélogas entre
las dos soluciones seleccionadas para combinacidruna probabilidad del 50%. Se
genera una mascara en forma aleatoria de la mismandidon que las soluciones
involucradas y se procede de la siguiente maneehbdt i de la mascara es 1, se copia
la componentede la primera solucion considerada, de lo comttarsolucion combinada

hereda en la posiciarel valor correspondiente a la segunda solucion.

En la Figura 3.3 de describe el pseudocédigo delriino de BD propuesto para

resolver el PDRS.
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=@
~= método de Generacion- Diversificacion (Us)
~= método de Mejora 1¢)
—~//,=método de Generacion y Actualizacion.de’/ ( 7 Rf)
A =SSO 4, 4)
gbest=solucién de menor valor de F
gworst= Solucion de mayor valor de F
Nueva Solucion = TRUE
while (Nueva Solucion)
Nueva Solucién = FALSE

Generar subconjuntos de 7, usando el método de Generacion de Subconju

while (exista al menos un subconjunto sin evaluar)
Seleccionar el subconjunto y rotular como evatuad

Aplicar métodos de combinacion de solucioned snl&Eonjunto
Aplicar método de Mejora 2 a cada solucién oldarppor combinacién. Sea

g la solucién mejorada,
if F(g)es mejor que Ffvorst) y g No esta incluida enz,</
Qworst = g
Ay s =SON( 4 4r)
Nueva Solucién = TRUE
else
g= método de Mejora i}
if F(q )< gpestsolucion en
(best =(Q
NuevaSolucién = TRUE
endif
endif
endwhile
endwhile

Figura 3.3. Pseudocodigo para el algoritmo de BédgWispersa

3.5 Resultados de Aplicacién

ntos

Los algoritmos propuestos fueron aplicados al dis#ila red de caudalimetros

masicos del sistema de vapor de una planta de gemaude metanol presentado por

Serth y Heenan (1986). En esta tesis dicho proesapsesenta mediante las siglas SMN.

El mismo consta de 28 corrientes y 11 equipos. bess de estudio consideran que los
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sensores pueden ubicarse sobre cualquier corrgupesicion que aumenta el nimero
de combinaciones a evaluar por el algoritmo deluegm. El espacio de busqueda para

este problema es 2728=268.435.456 combinaciorsblps.

3.5.1 Descripcion del Proceso

El diagrama de flujo del SMN se esquematiza engark 3.4. Ademas, los valores
verdaderos de los caudales masicds, (i=1...1), expresados en t/h se reportan en la
Tabla 3.1. La misma incluye el desvio estandarededr de la medicién dalésimo
caudalimetro masicag, y su costogi. Esta informacion se extrajo del trabajo de Sen 'y

col. (1998).

Figura 3.4. Diagrama de Flujo del SMN
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Corriente cm a Ci

0.86 0.0215 3.7
2 1. 0.025 4.5
3 111.82 2.8 132.2
4 109.95 2.749 129.2
5 53.27 1.332 65.3
6 112.27 2.807 132.4
7 2.32 0.058 5.0
8 164.05 4.101 193.9
9 0.86 0.0215 2.06
10 52.41 1.31 62.8
11 14.86 0.3715 20.2
12 67.27 1.682 80.0
13 111.27 2.782 130.4
14 91.86 2.296 109.8
15 60. 15 71.6
16 23.64 0.591 29.7
17 32.73 0.8182 39.5
18 16.23 0.4057 20.4
19 7.95 0.1987 11.1
20 10.5 0.2625 13.6
21 87.27 2.182 102.9
22 5.45 0.1362 8.1
23 2.59 0.0648 6.3
24 46.64 1.166 55.5
25 85.45 2.136 101.0
26 81.32 2.033 93.7
27 70.77 1.769 84.7
28 72.23 1.806 85.4

Tabla 3.1. Datos del SMN
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3.5.2 Casos de Estudio

Los algoritmos presentados en este capitulo seartin para resolver dos PDRS
de distinta complejidad, denominados Disefio 1 yedis2, para el proceso descripto

previamente.

Para el Disefio 1 el conjunto de variables requersigetas a restricciones de
estimabilidad es”. = {z, z, zs}, mientras que el subconjunte,= {2z, zs} corresponde

a las variables sujetas también a restricciongsetgsion. Dado que las variables claves
pertenecen a una misma region en el diagrama e $iubien el proceso consta de 28
corrientes, varias de ellas no intervienen entimebilidad de las variables requeridas y
de algun modo se espera que esto disminuya lalepdaa del disefio a resolver. En el

Disefio 2, se mantiene el nimero de variablesasupetestricciones de estimabilidad y
precision, pero se consideraron corrientes mugjadhs fisicamente entre si. En este
caso, el niumero de potenciales soluciones a exphoraenta ya que se incrementa el

namero de balances de masa que pueden planteaassapiafacer la observabilidad de

las diferentes variables claves. Para el Disefio 25 {2, zi0, z28} Y -7/, = {210, Z28}.

La seleccion de los parametros utilizados paragleuejon de los algoritmos se ha
basado en diferentes criterios. Asi, para el cadoslvalores asignados a la distribucién
deMl, éstos permiten obtener soluciones inicialesatgan sesgo hacia la redundancia
sobre las variables claves, con el objeto de coataprincipio, con estimaciones que
tengan una precision no tan alejada de la cotaestpuPor otra parte, para los periodos
pty phlos valores concuerdan con aquellos sugeridoguaiviente en la literatura. El
namero maximo de iteraciones ha sido ajustadoymrenentacion, asi como el tamafio

de los conjuntos de referencia para los algoritR@sy BD.
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A continuacion se detallan los valores asignadios @arametros y se muestran y
discuten los resultados obtenidos al aplicar Igerégmos basados en BTC, BTC con RC

(BTC-RC) y BD para el Disefio 1 y Disefio 2.

3.5.3 Resultados

3.5.3.1. Algoritmo basado en BTC
En la Tabla 3.2 se listan los valores selecciongoms los parametros del

algoritmo.

Parametro Valor
ProbabilidadMl = -1 0.4
ProbabilidadVi=1 0.3
IC 0
pt 5
ph 25
maxiter 200

Tabla 3.2. Parametros del algoritmo basado en BTC

En la Tabla 3.3 se muestran los datos y resultpdos el Disefio 1. Para cada
elementole del conjunto.”, indicado mediante el indice del correspondietu f
masico, se presentan: el valor del limite supetéta restriccion de precisidm’, y el
valor de la misma restriccion en la soluci@, Ademas se reporta el vector solucion
gsol, también expresado mediante el indice de los ¢tesideasicos medidos, y el valor de

la F paragsol
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Variables o d Jsol F
claves
1 |- 4,=0.0215| 1267910132026 28 533.36

2 0,=0.025 | §,=0.025
6 0,=1.7851| §,=1.6552

Tabla 3.3. Datos y Resultados para el Disefio 1 - BTC

Se analiz6 ademas la sensibilidad del algoritmorespecto a la solucién inicial,
teniendo en cuenta que ésta puede variar dadeateaedad que se introduce a través de
la variableMI en la generacion del conjunto inicial. Con ediietivo se realizaron 100
corridas diferentes del procedimiento propueste gwaluaron las soluciones obtenidas.
Se calcularon el valor minimo, la media, el deggi@ndar y el porcentaje del coeficiente
de variacion (CV%) de las soluciones. Este utimaesgnta la variacion porcentual
relativa a la media obtenida y permitira compagarheéterogeneidad de los valores
alcanzados para los diferentes casos de disefo.edtadisticos antes mencionados se
incluyen en la Tabla 3.4, donde se observa quigetiBmo BTC es capaz de alcanzar,

en promedio, soluciones con un valor cercano aimume referencia de 533.56.

Minimo Media Desvio CV[%]
Estandar
533.56 549.39 39.49 7.19

Tabla 3.4. Estadisticos de la solucion para el DigefiBTC

En la Tabla 3.5 se reportan los datos y resultados @l Disefio 2. Ademas los
estadisticos de las soluciones obtenidas al reali@@ experiencias con diferentes
soluciones iniciales se proporcionan en la Tabla Buede observarse que el desempefio
del algoritmo depende fuertemente del punto inidabo que s6lo encuentra el mejor
valor en 24 experiencias sobre un total de 100daw. La solucion inicial factible mas

simple es aquella en la cual se colocan sensoreslas las corrientes, sin embargo cabe
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mencionar que ésta no resulta un buen punto injzgah este caso de disefio particular,

dado que el algoritmo BTC no puede mejorarla.

Variables o 1o Jsol F
claves
2 |- 4,=0.025 |125-1013 19 20 23 26-2894.86

10 | g;,=1.0482| G,,=0.8861
28 | g,,=1.4446| §,,=1.435

Tabla 3.5. Datos y Resultados para el Disefio 2 - BTC

Minimo Media Desvio CV[%]
Estandar

894.86 1575.75| 387.46 24.59

Tabla 3.6. Estadisticos de la solucion para el DigABTC

3.5.3.2. Algoritmo basado en BTC-RC
En este apartado se repite el andlisis presentada seccion anterior para los
Diseflos 1 y 2 utilizando como procedimiento de c6lu el algoritmo basado en BTC-

RC. Los parametros se fijaron en los valores indisazh la Tabla 3.7

Parametro Valor
ProbabilidadVl = -1 0.4
Probabilidadvi=1 0.3
pt 5
ph 25

A 10
frecpr 25
maxiter 200

Tabla 3.7. Parametros del algoritmo basado en BTC-RC
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Los resultados presentados en las Tablas 3.3 y 3i5casimcidentes con los
obtenidos al emplear el algoritmo BTC-RC, es déa&iF, se mantiene en 533.56 para el

Disefio 1y en 894.86 para el Disefio 2.

Ademas se ejecutaron 100 experiencias con el wbjetle analizar el
comportamiento del algoritmo frente a variacioneskconjunto inicial de soluciones.
Los estadisticos de las soluciones obtenidas setaepen las Tablas 3.8 y 3.9 para el
Disefio 1y 2 respectivamente. En el primer casodsgltados son levemente superiores
a aquellos obtenidos con la BTC. Para el Disefla Bptimizacion sigue presentando
dificultades respecto del punto inicial, sin emioaey empleo de la técnica RC permite
hallar la mejor solucion partiendo de aquella equa todas las variables se consideran

medidas, a diferencia del algoritmo basado en BTC.

Minimo Media Desvio CV[%]
Estandar
533.56 543.53 32.85 6.04

Tabla 3.8. Estadisticos de la solucion para el Dided BTC-RC

Minimo Media Desvio CV[%]
Estandar
894.86 1575.3 386.67 24.55

Tabla 3.9. Estadisticos de la solucion para el Diged BTC-RC

3.5.3.3. Algoritmo basado en BD

Se realizaron experiencias similares a las aneriotilizando el algoritmo basado
en BD como estrategia de optimizacién. Los parémsedel algoritmo se detallan en la
Tabla 3.10. Los valores de los estadisticos caloslaghara las soluciones
correspondientes a 100 experiencias son comparabtes obtenidos previamente para

el Disefio 1, sin embargo se observa una mejol@sdmismos para el Disefio 2.
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Parametro Valor
ProbabilidadMl = -1 0.4
ProbabilidadVi=1 0.3
Us 50
A 10

Tabla 3.10. Parametros del algoritmo basado en BD

Minimo Media Desvio CV[%]
Estandar
533.56 557.9 51.9 9.3

Tabla 3.11. Estadisticos de la solucion para el Didef BD

Minimo Media Desvio CVI[%)]
Estandar
894.86 1006.3 180.13 17.9

Tabla 3.12. Estadisticos de la solucion para el Dig#A BD

3.6 Conclusiones

En este capitulo se analiz6 la formulacion del PORS satisface restricciones de
estimabilidad y precision sobre un conjunto dealsgs claves. Ademas se presentaron

estrategias de resolucion basadas en busqueda lonalmetodologia hibrida.

El enfoque propuesto para el modelado matematidopblema no admite
expresar las restricciones de estimabilidad y pi@ticomo una funcién explicita de las
variables binarias, ya que las dimensiones de &sdaas involucradas en el modelo del
proceso dependen del conjunto de mediciones prapueEsdecir del vector binargp
De acuerdo a la clasificacion propuesta por Nengra{idemhauser y Wolsey, 1999),
esto implica que el problema asi modelado seafickd® como uno de optimizacion

combinatoria genérico y no como uno de programacglineal mezcla entera.
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Las metodologias propuestas en este capitulo s@heetsticas basadas en BT y
BD. En primer lugar se presenté un algoritmo de BTGue luego se le incorporo la
técnica de RC con el fin de darle mayor capacidadidersificacién al método. Para la
BD se analizaron mecanismos de buUsqueda locakdifes a los empleados en la BTC, y

se incorporan a la heuristica de busqueda ope e combinaciones de soluciones.

Las metodologias de resolucion desarrolladas seaapii a dos tipos de disefio
optimo diferentes, ambos correspondientes a umagpton 28 corrientes y 11 equipos.
Se observo que, aun para una misma planta, lasiésaciones de disefio inciden en el
resultado de la optimizacion. Por otra parte, essperar que si el numero de variables

binarias se incrementa (plantas de mayor tamadiogsblucién se torne mas compleja.

Los algoritmos basados en BTC y BTC-RC resuelverfadhdad el Disefio 1, sin
embargo carecen de la robustez necesaria pardaatbDisefio 2. Esto se evidencia en
la dificultad que presentan para reproducir el megdor encontrado, cuando el punto de
inicio se modifica. En cambio la BD mejora este maniente. Hay que resaltar el hecho
de que esta técnica hibrida, si bien utiliza mestaos de blsqueda local, maneja un
conjunto de potenciales soluciones, junto con egéaa combinar las mismas. Es decir,
presenta caracteristicas similares a los denomsnatioritmos poblacionales que se

tratan en el capitulo siguiente.

3.7 Nomenclatura

A Jacobiano de las ecuaciones del modelo respedt#s dariables
medidas
B Jacobiano de las ecuaciones del modelo resped#s dariables no

medidas
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C Funcién de penalizacion

c Vector de costos de instrumentacion

D Matriz de dimensionJ(x I) que comprende a las submatrigeg B

d Vector de constantes de dimension

dn Distancia de Hamming

Ele Grado de estimabilidad de la varialde

F Funcion de evaluacion

FB Limite de factibilidad

frecpr Frecuencia de aplicacion de RC

h Lista tabu basada en la frecuencia

I Numero de variables de proceso

IC Probabilidad de incluir una ecuacionen

J Numero de ecuaciones del modelo del proceso

maxiter Numero maximo de iteraciones

mem Vector de memoria

MI Indice de Medicion

e Vecindad de las posibles soluciones

nvo Numero de variables en. cuyas restricciones no se satisfacen
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nvp Numero de variables em, cuyas restricciones no se satisfacen

nrv Numero de variables requeridas

pt Periodo tabu para la memoria de corto plazo

q Vector de variables binarias

r Rango matricial

req Vector de variables requeridas

Rf Cardinalidad del conjunto de referencia para BD

SG Solucion guia para RC

SI Solucion inicial para RC

Su Matriz de covarianza de las estimaciones de laalas no medidas

S Matriz de covarianza de las estimaciones de laahlas medidas

S Matriz de covarianza de los errores aleatoriosadarlediciones

7 Conjunto de variables de proceso sujetas a reistnies de precision

7 Conjunto de variables de proceso sujetas a reistnies de
estimabilidad

t Lista tabu basada en lo reciente

T Matriz de representacion de soluciones

Vector de variables no medidas
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Us Cardinalidad del conjunto inicial para BD
X Vector de variables medidas

X Variable aleatoria

z Vector de caudales masicos

Letras Griegas

€ Vector deerrores aleatorios de las mediciones

lop Desvio estandar deil@sima medicion

G, Desvio estandar de la estimacion dpiasima variable

a, Desvio estandar superior de la estimacion dig-ésima variable

3.8 Acrénimos

BD Blsqueda Dispersa

BT Blsqueda Tabu

BTC Busqueda Tabu Clasica

LTR Lista Tabu basada en lo Reciente
LTF Lista Tabu basada en la Frecuencia

M1 Movimiento 1
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M2 Movimiento 2

MC1 Mecanismo de Combinacion 1

MC2 Mecanismo de Combinacion 2

MM1 Método de Mejora 1

MM2 Método de Mejora 2

PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores

RC Procedimiento de Reencadenamiento de Caminos
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4.1 Introduccion

En este capitulo se realiza una resefia y se desddb aspectos fundamentales de
los Algoritmos de Estimacién de Distribuciones, AEBPsn miras a su aplicabilidad en
la solucion del PDRS que nos ocupa en esta testis.nketodologia de resolucién, si bien
pertenece al conjunto de técnicas denominadas ityus Evolutivos (AEs), tiene como
caracteristica distintiva que la evolucion se mealimediante la  construccion,
actualizacion y posterior simulacién del modelohabilistico que mejor represente la

poblacion de potenciales soluciones del problemaptienizacion a resolver.

En la literatura se encuentra una amplia varie@aflEDs que presentan diferentes
enfoques acerca de la construcciéon del modelostehiicién de probabilidades, desde
modelos simples que presuponen independencialastvariables intervinientes, hasta
modelos complejos que tratan de captar y modalsinterrelaciones existentes entre las
variables. De hecho, esta etapa constituye el derdacuello de botella de esta

metodologia.

A continuacion se explican las caracteristicas dnmehtales de los AEDs y sus
diferentes modelos probabilisticos, se los empéga pesolver los PDRS propuestos en

el capitulo anterior y se analizan los resultadosnaados.

Al final de este capitulo se introduce un apéndizede se esbozan los conceptos
fundamentales asociados a la teoria de modelasagddrobabilisticos que son utilizados

en la construccién de los AEDs.
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4.2  Algoritmos de Estimacion de Distribuciones

Los AEs son procedimientos estocasticos que mamtiam& poblacion de
individuos ~'={ q;,...,q;, } para cada iteraciét Cada individuo constituye una solucién

potencial del problema a tratar, la cual se repteseediante una estructura de datos
Cada soluci()rq} se evalla utilizando una medida de su apftuduego se forma una

nueva poblacién (iteraciot+1) seleccionando los mejores individuos dée. Algunos
miembros de la nueva poblacion sufren transfornmesicunariasnu (mutacion), que

crean un nuevo individuo a partir de si mismau(q - q), y transformaciones de orden

mas altaec (recombinacion), que crean nuevos individuos coanulo partes de algunos
(dos 0 mas) individuosréc: g xqg.....xq - q). El algoritmo se ejecuta un cierto nimero
de generaciones o hasta que se satisface algariccde detencion. EI mejor individuo
se considera una solucion del problema cercan@jtilma. El nucleo central de un AE
lo constituyen los operadores de mutacion y recoadidn, siendo el disefio de los
mismos dependiente del problema a tratar. El édtan AE depende en gran medida de
gue su disefio pueda captar las caracteristicasialesndel problema a resolver, esto es
identificar y mantener los bloques constructivoslaike mejores soluciones durante el

proceso evolutivo.

Los AEDs constituyen un conjunto de métodos englobatintro del paradigma
de computacion evolutiva. Si bien comparten caristieas de los AEs, se distinguen
porque las soluciones potenciales del problema, fjuman la poblacién, son
consideradas como realizaciones de una variabktoai®@ multidimensional. En los
AEDs los operadores clasicos de cruzamiento y nniase sustituyen por la estimacion
de la distribucion de probabilidades subyacentéoslaniembros de la poblacion y un

posterior muestreo de dicha distribucion.
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Antes de comenzar a detallar los componentes fuediates de un AED y los
diferentes enfoques utilizados para su desarredloealizara una breve descripcion de la

notacion utilizada en este capitulo.

En este contexto, una propuesta de soluaéfq:, gz,......... ,0 puede ser
considerada como la realizacion de un vector aleatalimensionaQ=(Q1, Q2, ,Qi),
donde cadd) representa una variable aleatoria de tipo disaje® puede asumir un

conjunto finito de valores.

Asociado corQ se tiene su funcién de distribucién de probaades conjuntéo,
la cual permite evaluar la probabilidad de quesuma el valoq, ésto es P€=q)=
fo(q)=p(q). Por otra parte, para cada variable aleatoiidimensionalQ; queda definida
su funcién de distribucion marginal, ésto es,QRrgi)= p(g)= pi. Las posibles
dependencias entre las variables aleatorias inientes quedan expresadas a través de
las probabilidades condicionales definidas comQRg/Qi=q)=p(qi/q). Puede pensarse
entonces que cada poblacion de individuos enraciignt del algoritmo, constituye una

muestra aleatoria de tamakiode la variable aleatori@.

A diferencia de los AEs, donde los operadores eBpegiutilizan la informacion
de los individuos de la poblacion para guiar lagoésia, en un AED se lleva a cabo el
proceso de optimizacion a través de la construcgioavolucion de un modelo
probabilistico del espacio de soluciones. Lascsohes potenciales se evallan a traves
de la funcién de evaluacién o funciénfdeessy, realizando un proceso de seleccion de
la 0 las mejores, se utiliza la informacion obtarpdra actualizar el modelo probabilistico
a partir del cual se muestrea la siguiente pobta&ia la Figura 4.1 se muestra el esquema
general de un AED, y el pseudocddigo corresponeliset presenta en la Figura 4.2

(Armafianzas y col., 2008).
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Inicio

1- Generacién de una poblacién inicial

v

2- Calculo del fitness de cada individuo

A

h 4

3- Seleccion de un numero de individuos

!

4 - Estimacion de la distribucion de
probabilidades

'

5 - Generacién de nuevos individuos por
muestreo de la distribucion estimada

.

6 - Creacién de una nueva poblacion.

NO

Criterio de
terminacion

Figura 4.1: Esquema general de funcionamiento deRD

t < 0. Generar M individuos aleatoriamente

repeat
Calcular la funcion de evaluacion F de cada indivad
Seleccionar un conjuntes ¢ deN<M puntos

Estimar un modelo probabilistico par’a(t
GeneraiM nuevos individuos mediante muestreo desde laloistion estimada
t—t+1

until el criterio de terminacion se alcance

Figura 4.2. Pseudocodigo para un AED

La capacidad de los AED de construir modelos quedgmuecaptar las
interrelaciones entre las variables y de este nguilar la busqueda hacia las regiones

mas promisorias constituye la principal fortaleza estos métodos para resolver
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problemas de optimizacion complejos (Lozano y c@D0P6). Por otra parte, el
aprendizaje del modelo de distribucion de probdddes subyacente, ésto es la
distribucion conjunta de probabilidades, es la ponente mas importante y mas

compleja de los AED (Hauschild y Pelikan, 2011).

A continuacion se describen brevemente los pritegpdipos de modelos
probabilisticos que aparecen en la literaturajfatagos de acuerdo a la complejidad que
exhiben al tratar de aprehender el grado de inpertdencia entre las variables. En todos
los casos se considerara, por razones de simgligidalvo una indicacion en contrario,

que las variables aleatorias discretas son debti@io.

421 Modelos Univariados

A esta categoria pertenecen los modelos mas senddl estimar. Ellos suponen
gue las variables aleatori@sson independientes, y por lo tanto la distribna@énjunta
puede factorizarse como el producto de las mamgnabrrespondientes. Si bien esto
constituye una hipotesis simplificatoria de lo queerrre en realidad en los problemas de
optimizacién complejos, tiene como ventajas sul fidgplementacién y su bajo costo

computacional, ademas de ofrecer posibilidadesc@amiento.

El algoritmo mas simple dentro de esta categortiesemina UMDA Univariate
Marginal Distribution Algorithm (Muhlenbein, 1998). Para el caso de espacios de
busqueda en {0,1} una poblacion” 'de tamafioVl correspondiente a la iteracidn
puede pensarse comd realizaciones deé variables binomiales, donde el Unico

parametro a estimar es la probabilidad de é&gito=1,...I. Su estimador de maxima

verosimilitud, basado en el conjunto seleccioné@I§1 de tamafid, estd dado por:
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N

Zch

H=P@=qd=nmm9§=4ﬁ— (4.1)

y la distribucion conjunta queda expresada entooces:

mm=mmo®=un (4.2)

Con respecto al esquema utilizado en el algoritiui®l8 para generar el conjunto
/' se han reportado esquemas basados en selec@gorgonal, por torneo, y por

truncamiento.

El algoritmo denominado cGACompact Genetic AlgorithrfHarik y col., 1998),
también pertenece a los enfoques que utilizan issitams de orden uno, pero difiere del
anterior en el estimador empleado para actualizae@or de probabilidades. En este
caso, se efectia una competencia entre dos indwideleccionados previamente

utilizando la funcion de evaluacion. La competersgalleva a cabo a nivel de cada
variable unidimensional. Seqqla i-esima posicion el individuo con mejor funcion de
evaluacion y supdéngase que toma un valor diferdgltgue tiene el individuo con peor

valor. Siq’ =1, entonces l&€sima posicion del vector de probabilidades seementa

en un valor constante. Si, por el contra@[ﬁ;o la correspondiente componente del

vector de probabilidades disminuye en el mismonedoistante.

4272 Modelos Bivariados

Es sabido que uno de los aspectos fundamentadegildn cuenta en los AGs es la
adecuada creacion, identificacion y mantenimietolos bloques constructivos,

entendiendo por tales a las soluciones parciag¢prdblema a resolver.
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En general los mecanismos de cruzamiento propidesdiAGs no preservan los
blogues constructivos; las soluciones parcialetese&ruyen, lo que da como resultado la

convergencia a suboptimos.

La capacidad de un AG de identificar los bloquestraitivos y preservarlos bajo
el operador de cruzamiento se conoce colimiége learning”. Si bien el problema de
la disrupcion bajo cruzamiento no es compartido lpsr AEDs, la identificacion y
mantenimiento de los bloques constructivos es anacteristica deseable tanto en un

AG como en los AEDs.

La construccién de un modelo probabilistico que @mple las interacciones entre
las variables intervinientes constituye un enfogjternativo para abordar el problema de
“linkage learning” En los AEDs las interacciones se representan ntedisnmodelo
grafico probabilistico, y se aprenden a partir @edentificaciéon de las dependencias

probabilisticas entre las variables.

Los modelos mas sencillos que incorporan el aprajeizstructural son aquellos
que consideran solo las posibles dependencias @atres de variables. Algunos

exponentes de este tipo de algoritmos se indicamnuacion.

El algoritmo COMIT, Combining Optimizers with Mutual Information Trees,
(Baluja y Davies, 1997) combina AED con optimizaciéoal. La estimacién de la
distribucion de probabilidad de los individuos selenados en cada generaciéon se hace
mediante una red Bayesiana con estructura de asblizando en el aprendizaje el

algoritmoMaximum Weight Spanning Trpeopuesto por Chow y Liu (1968).

El algoritmo voraz denominado MIMIQyiutual Information Maximization for

Input Clustering(de Bonet y col., 1997), intenta encontrar la méotorizacién de la
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distribucion conjunta de probabilidades que solmlincre probabilidades condicionales
entre dos variables. La bondad de la distribuciopyesta se mide utilizando la distancia

de Kullback-Leiber.

El procedimiento llamado BMDABIvariate Marginal Distribution Algorithm,
(Pelikan y Muhlenbein, 1999) utiliza una factorizercde la distribucion de probabilidad

conjunta que solo necesita estadisticos de oroen d

423 Modelos Multivariados

En esta categoria se encuentran los AEDs que inteataemplar, en principio, las
dependencias entre todas las variables interviesesrt el problema. Por esta razon, son
los modelos mas complejos y en algunos casos@hdizaje estructural requiere resolver

un problema de optimizacién adicional.

El algoritmo FDA,Factorized Distribution Algorithm(Muhlenbein y Mahning,
1999) es capaz de manejar interacciones de orgenigua dos a la vez que combina
efectivamente las soluciones parciales. Se aplicafuaciones aditivamente
descomponibles utilizando sus conjuntos de definigara construir un grafo y a partir
del mismo proponer una factorizacion de la distribn conjunta de probabilidades. Esta
factorizacion permanece fija durante todas laadienes, actualizando en cada una de
ellas solo la estimacion de las probabilidades. & sentido FDA pertenece a la clase
de AEDs que induce un aprendizaje paramétrico & plartin modelo dadogiori. Esta
informacion que debe ser conocida de antemanogyngusiempre esta disponible para

cualquier problema de optimizacion, constituye isagipal desventaja.

Con el objetivo de generar una herramienta de dgdititon mas general es que se
proponen AEDs que puedan extender el aprendizajamgdrico al aprendizaje

estructural. En esta clase de algoritmos cabe magcias siguientes propuestas:
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4.2.3.1. AEDs que utilizan Modelos de Factorizaciones de Pdoictos Marginales
La descomposicion de la distribucion conjunta debgbdidades de un vector

aleatorio en un producto de multiples distribucermke probabilidades se denomina
Factorizacion de Productos Marginales (MPM). Difdworizacién representa relaciones
de independencia marginal entre las variablesvimientes, es decir las distribuciones
multivariadas correspondientes a las factorizac@stan definidas sobre una particion
del conjunto de todas las variables aleatoriasideradas. Por lo tanto, cada variable
aleatoria aparecera solo en un factor de la fastoion. Este tipo de modelo es aplicable
cuando las variables del problema a resolver puageiparse en conjuntos mutuamente

excluyentes.

Cabe mencionar que la MPM no utiliza distribuciormmdicionales en la
factorizacion, simplemente supone que todas laablas que aparecen en un factor se
distribuyen de manera conjunta. Ademas el nimengadémetros a estimar, esto es, el
tamafio de las tablas de frecuencia asociadas dactdg crece de manera exponencial
solamente con la cardinalidad de cada subconjuatdadparticion propuesta. Estas
caracteristicas la diferencian notablemente deeldss Bayesianas, tal como se analizara

en la siguiente subseccion.

Dos ejemplos de AEDs que utilizan MPM son el UMDAIYECGA, Extended
Compact Genetic Algorithm(Harik, 1999; Harik y col, 2006). El procedimie UMDA
corresponde al caso extremo de suponer que cag® giel variables tiene solo un
elemento, lo que conduce a un AED que solamentedeyasestadisticos de orden uno.
Por otra parte, en el procedimiento ECGA se utilizparticiones del conjunto de
variables con cardinalidad diferente; se divides lariables en gruposclgsterg
independientes y cada uno de estos grupos se asum@ una variable simple. La

construccion del modelo (estructura del modelo abdkstico) se lleva a cabo
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iterativamente mediante un algoritmo voraz, que ieaga suponiendo que todas las
variables son independientes. En cada iteraciounse dos clusters para mejorar la
calidad del modelo propuesto, medida en términosuda métrica compuesta,
denominada MDL Minimum Description Length Metrid_a complejidad combinada
tiene en cuenta dos factores: i) la entropia ddigbuciones marginales asociadas a la
funcién Complejidad de la Poblacion Comprimida; i® dimension del modelo
relacionada con la funcion Complejidad del Modejoe tiene en cuenta el nimero de

parametros a estimar necesarios para especifidasttéoucion marginal de cada grupo.

Una vez que la etapa de aprendizaje estructucairapleta, a partir de un conjunto
de individuos seleccionados se calculan los valasexiados a las distribuciones de
probabilidades conjuntas resultantes de la partipr@puesta. Posteriormente se realiza
el muestreo correspondiente para generar la propioidacion. En la Figura 4.3 se

muestra un pseudocodigo para ECGA.

t «— 0.Generar M individuos aleatoriamente
repeat
Calcular la funcién de evaluacion F para cada widuo de la poblacion
Seleccionar por torneo un conjunte  deN<M individuos
Modelar la poblacién usando una busqueda voraz
Si el modelo converge, detener la basqueda
Generar una nueva poblacion usando el modelo coiast
t—t+1

until el criterio de terminaciéon se alcance

Figura 4.3. Pseudocodigo para ECGA

Otro propuesta de un AEDs similar a ECGA es el AffEB#inity Propagation
Estimation Distribution Algorithm (Santana y col., 2010). Este comienza generamdo e

primera instancia una matriz de informacién mutivd)(entre todas las variables. Dadas
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dos variables aleatoriase Y, se define la informacion mutudl, entre ambas mediante

la siguiente ecuacion:

IM (X,Y) = | Mj 4.3
( )éﬂzxp(”ogz[p(xm» (*3)

donde: p(x, y)es el valor de la funcion de distribucion conjupdaia el vector aleatorio
(X)Y), esto es la probabilidad de que ocurra el eve&tw, Y=y). Por otra partep(x) y
p(y) representan los valores de las distribucionegyimales para las variablese Y

respectivamente.

Si las variables aleatorias son independientesneas la distribucién conjunta
puede ser factorizada como el producto de las iluisiones marginales,

p(x, y)= p( X [ y Y el valor de la informacion mutua enXe Y es cero.

La particiéon del conjunto de variables en subcomsinmnutuamente excluyentes se
lleva a cabo mediante el algoritmo A&finity Propagation(Frey y Dueck, 2007) que
es un procedimiento de agrupamienttugtering. Dado un conjunto de puntos y una
medida de similitud entre ellos, la técnica propora grupos de puntos similares, y
ademas para cada grupo da un ejemplar representaéi medida de similaridad es la
IM entre cada par de variables aleatorias, la cuptesa la informacion que ellas
comparten. El procedimiento de AP estad basado émtercambio de mensajes entre
puntos (potenciales soluciones) hasta que la cdmdale convergencia sea alcanzada.
Los mensajes son de dos tipos, responsabilidadppmilsilidad, y son intercambiados
entre los puntos indicando la afinidad que cadadeellos tiene respecto de otro para
actuar como su ejemplar. El mensaje de responsatbilise envia desde un punto a los
candidatos a ejemplares y refleja cuan bien adaptath el receptor para representar al

emisor del mensaje. Los mensajes de disponibilidady vez, se emiten desde un
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candidato a ejemplar con destino a un punto y poseenacion de cuan apropiado puede
ser el emisor para ser el ejemplar del receptor. jhostos reciben mensajes de
disponibilidad de varios candidatos a ejemplardsv&z que éstos reciben mensajes de
responsabilidad de varios puntos. Una vez que gdriiiho converge, entrega la

estructura de la particion del conjunto de varigble

El nimero de grupos no se determina de antemarmgge es un resultado de la
aplicacion del procedimiento AP. El tamafio de cada@fija el nimero de factores que
aparecen en cada distribucion marginal, y por itotal nimero de probabilidades a

estimar. Para el caso de variables binarias, cdrR®RS, si el nUmero de factores del

grupo esl , entonces es necesario estin®dr parametros. Dado que la poblacion de
soluciones con que se cuenta en una iteracion idefpeveer una buena estimacion del
conjunto de parametros para el factor mas grandeinsorpora al algoritmo de

agrupamiento una restriccion acerca del tamafio mmaxie los grupos. Este no debe

superar el valorA, , =10g,N, siendoN el nimero de individuos de la poblacion

seleccionada.

Una vez que el modelo de grupos independientesrser@, es decir, concluyé la
fase de aprendizaje de la estructura del modeloalseilan los parametros del mismo
(tablas de frecuencia) y se muestrea de manermsarcomo se realiza usando el ECGA.

En la Figura 4.4 se muestra un pseudocodigo dé& Dyt
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t «— 0. GeneraM individuos aleatoriamente.

repeat
Calcular la funcion de evaluacidn para cada individuo de la poblacién
Seleccionar por torneo un conjuritog de N<M individuos
Computar |ldM entre cada par de variables
Aplicar algoritmo AP para obtener una MPM de tamedstringido
Generar una nueva poblacion usando el modelorcioohst
t—t+1

until el criterio de terminacion se alcance.

Figura 4.4. Pseudocodigo para AffEDA

Con el objetivo de ilustrar esta metodologia, seavaonsiderar una planta
constituida por 8 corrientes y 5 unidades de pmcden este caso, el vector aleatdpo
es un vector de dimensién ocho. La Figura 4.5 maigséra una poblacion seleccionada
de 11 individuos, los grupos obtenidos luego dapléicacion del algoritmo AP. Se han
formado tres grupos definidos por los siguientaguwtos de variables:@1, Qs, Qa},

{Q2, Qs, Q7} Y{ Qs, Qs}. En dicha tablatind representa la cardinalidad del individuo.

#ind 0,0,03040506070s J
1 1 0 0 00 1 0 O 3500
2 1 00 00 1 0O 3500
3 1 001 0 01 O 3500
4 1 1T 0 0 0 0 O 1 4000
5 1 00001 00 3500
6 0100 01 00 4000
7 1 00 00 0 0 1 2500
8 1 1.0 0 0 0 0 1 4000
9 1 00001 00 3500
10 I 1.0 0 0 0 0 1 4000
11 1 1.0 00 0 0 1 4000
(a) (b)

Figura 4.5. Ejemplo de grupos obtenidos empleaadédnica AP
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La funcién de distribucion conjunta de este modstuctural se formula como
sigue:
p@=pq 4 a) A9 g 9 0g 9 (4.4)

El aprendizaje de los parametros del modelo estdbaen las tablas de frecuencia

que se muestran en la Figura 4.6.

Grupo 1 Grupo 2

#ind Q; Q3 Q4 Valores Prob #ind Q, Qs Q, Valores Prob
1 1 1 1 0 0 0 0,0909 1 1 1 1 000 04545
2 1 0 O 0 0 1 0,0000 2 1 0 0 001 009009
3 1 1 0 0 1 0 0,0000 3 1 1 0 010 0,0000
4 0 0 0 0 1 1 0,0000 - 0 0 0 011 00000
5 1 0 O 1 00 02727 5 1 0 0 000 04545
6 1 0 1 1 01 0,818 6 1 0 1 001 00000
7 1 0 O 1 1 0 0,2727 7 1 0 0 010 00000
8 1 1 0 1 1 1 0,1818 8 1 1 0 1 11 00000
9 1 I 0 9 1 1 0
10 1 1 1 10 1 1 1
11 1 0 1 11 1 0 1

Grupo 3

#ind Qg Qg Valores Prob
1 1 0 00 0,099
2 1 0 01 04545
3 0 0 1 0 0,4545
4 0 1 1 10,0000
5 1 0
6 1 0
7 0 1
8 0 1
9 1 0
10 0 1
11 0 1

Figura 4.6. Ejemplo de estimacién de parametros RHEDA

Por ejemplo, la combinacion de valo@s=1, Q=0 y Q4=0 para el primer grupo

se encuentra tres veces en la poblacion selecadnatividuos 2, 5y 7). Por lo tanto la
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probabilidad de ocurrencia de este everNaldres Prob) es 3/11=0.2727. Este
procedimiento se lleva a cabo para los todos pEs#lentos en cada grupo. Finalmente,
se calcula el vector de probabilidades acumulgorér del cual se muestrea una nueva

poblacién.

4.2.3.2. AEDs que utilizan Modelos de Redes Bayesianas

Los modelos presentados en el punto anterior presmpdependencia entre
conjuntos de variables, en otras palabras, la digpeia esta restringida a las variables
que pertenecen a un mismo agrupamiento. Cuandangirto de dependencias es mas
complejo, las Redes Bayesianas, RB, son una heméaninas adecuada, ya que permiten
hallar una factorizacién de la funcion de distridncde probabilidades conjunta. De
forma general, una RB, esta constituida por unogaafclico dirigido, el cual representa
el conjunto de dependencias entre las variablesaxlas, o sea el modelo estructural, y
un conjunto de parametros, las distribuciones déghilidades condicionales. En la
literatura se encuentran diferentes AEDs que utili8 como modelo grafico
probabilistico para la estimacion de la distribnoddnjunta. Entre ellos cabe mencionar

los métodos presentados a continuacion.

El algoritmo BOA,Bayesian Optimization Algorithn{Pelikan y col., 1999) se
inicializa con una poblacion de soluciones candislay en cada iteracion se construye el
modelo probabilistico que mejor ajuste los dataseokados partiendo del conjunto de
las mejores soluciones previamente encontradasnéisica utilizada para medir la
bondad del ajuste es la BDBayesian Dirichlet EquivalencgHeckerman y col., 1995),

y la técnica de busqueda de la mejor estructuranasheuristica de tipo voraz. La
cardinalidad del espacio de busqueda se acota derantal que cada variable no puede
contar con mas depadres. La Figura 4.7 muestra un esquema geneeaépalgoritmo

BOA.
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Poblacion de Poblacion de ) Poblacion de nuevas
soluciones candidatas soluciones selectas Red Bayesiana soluciones candidatas
f— f— f—
0100110 0100110 0111110
1101011 Sefeccion | 1101011 @ @ 1100000
1000011] | basadaen |[1000011]| Construccion 1001110
0001110]| elobjetivo | [0001110]| del modelo @ Muestreo | [1001110
» T —> —>
1101110 LL101116] 0101011
1100111 1100711 @ @ 0101100
1100111 110011 1 @ 0100010
1100010 1100010] 1101110
\———/ ) \—————/
l Actualizacion de la Poblacion J

Figura 4.7. Esquema general para el algoritmo BOA

Una modificacion mas reciente de este algoritma é30A, IncrementaBayesian
Optimization Algorithm(Pelikan y col., 2008). Este propone remover lal@gon de
soluciones potenciales mantenida por BOA, y utilza mecanismo de actualizacion

incremental para el aprendizaje de la RB y la estiom de los parametros.

Otra técnica multivariada que utiliza RB para ciedif la factorizacion de la
distribucion es el algoritmo EBNAEstimation of Bayesian Network Algorithm
(Etxeberria y Larrafiaga, 1999), y sus diferentesamtes EBNAic, EBNAk2+pen
EBNAsc. Estos se diferencian en el método utilizado pefextuar el aprendizaje
estructural de la RB. Los dos primeros aplicanit&snde busqueda y calificaci®tore
para tal fin, mientras que el Gltimo emplea teshigetesis de independencia estadistica

(Larrafiaga y col., 2012).

A modo de ejemplo se muestra en la Figura 4.8,a pamismo proceso de 8
corrientes y 5 equipos mencionado anteriormentejaglelo estructural proporcionado

por EBNA, para la poblacion seleccionada represargada Figura 4.5.
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Figura 4.8. Red Bayesiana a partir de la poblas@eccionada

Para la construccion del modelo se utilizé el atgar goloso B (Buntine, 1991),
gue comienza con un estructura sin arcos e infamtzada iteracion agregar arcos que
ofrezcan la maxima mejora en la medida de ajust® Bayesian Information Metrjc
(Schwarz, 1978). El algoritmo se detiene cuandadarporacién de nuevos enlaces no
produce un incremento de la métrica utilizada. Eldetl® obtenido representa las
dependencias condicionales entre las variablewinientes y su conjunto de parametros
son estimados aplicando el método de maxima veildsith La funcion de distribucion

conjunta inferida a partir de la red propuestaaesduiente:

p@=p)Aa/PDBY I g g 9 bd & (PH X(pha(pialad (45)

La factorizacién encontrada tiene un nimero deofastsignificativamente mas
grande que la expresion obtenida cuando se udéilizafoque MPM. Esto se traduce en
un importante aumento tanto de la cantidad de petréma estimar como del esfuerzo

computacional. En la Figura 4.9 se ejemplificagtulo de la probabilidad condicional

p(a/q).
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#ind Q; Q> Probabilidad Condicional
I 1 0 0/
= O, = 0
2 1 0 p(QZZO/Q]:O):p(Q(Q _Q(')) ):#:0
31 0 Pl = A1
4 1 1 6/
, =0, =1 /
510 pe=0/g-n-PE=RE=D_Jll_og
6 0 1 p(Q =1 N1
7 1 O 1/
P2 =10=0_ /1
1 1 p(Q,=1/Q =0)=—= =Ll
8 ! p(Q, =0) 11 1
9 1 0 ;
10 1 1 B B 4/
r(O,=1,0 =1 N1
p(Q,=1/Q =)=—= =l 04
11 1 1 1 p(0 =1) 101]

Figura 4.9. Estimacion de parametros: Evaluaciolasiprobabilidades condicionales

4.3 Resultados

En esta seccion se presentan los resultados delitacan de AEDs para la
resolucion de los PDRS, denominados Disefio 1 yiiDi®e presentados en el Capitulo 3
de esta tesis. Se realizaron experiencias implemdatun AED de orden unoy dos tipos
diferentes de AEDs con aprendizaje estructural. éfeto en cuenta que en el PDRS
existen naturalmente dependencias entre las vasiad# trata de investigar el impacto de

los diferentes modelos probabilisticos sobre |hscgmes obtenidas.

En primer lugar se analizé el desempefio del algoritiviDA. Este supone que
todas las variables son independientes entre isip panto se forman grupos de un solo
elemento. Luego se considerdé una extension natigradsta propuesta, el algoritmo
AffEDA, el cual utiliza un MPM y asume que todas lariables que aparecen en un
grupo se distribuyen de manera conjunta. Por ulsmonplementé el algoritmo EBNA,

gue expresa las dependencias entre las variabletgreninos de probabilidades
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condicionales, a diferencia del AffEDA. Las dos u#isriécnicas se ejecutaron utilizando

las funciones para MatLab provistas por MATEDA (@aaty col., 2009).

Las caracteristicas y valores de los parametros gesna los algoritmos

implementados son:

a) Poblacion inicial: se genera una poblacion inicial potenciales soluciones,

7, % de manera aleatoria.

b) Tamafio de la poblacion: las experiencias se renlza una poblacién de

M=50 individuos.

c) Método de Seleccion: se emplea el método de sélepar torneo. Se calcula
el valor de la funciorF para los individuos de la poblacion y se forma por

competencia un conjunto seleccionadd\Neg@5.

d) Funcion de evaluacion: se utiliza la descriptalp@cuacion 3.13.

e) Criterio de detencion: se emplea el niumero maxingeo géneraciones,

maxite~100.

4.3.1 Resultados de la aplicacion del Algoritmo UMDA

Para el Disefio 1, los resultados obtenidos son ambfes a los alcanzados
empleando Busqueda Dispersa (BD), siendo el \dddos estadisticos media, desvio
estandar y coeficiente de variacion correspondéeateBD levemente menores. En el
escenario del Disefio 2, en cambio, el desempenialg@itmo UMDA es mas pobre.
Los resultados de la optimizacion para 100 expeiasrniadependientes se muestran en

las Tablas 4.1y 4.2.
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Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
533.56 553.76 48.31 8.7

Tabla 4.1. Estadisticos de la solucion para el Dided UMDA

Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
894.86 1261.75 453.47 36.1

Tabla 4.2. Estadisticos de la solucion para el Diged UMDA

4.3.2 Resultados de la aplicacion de Algoritmos con apreiizaje estructural

A continuacion se describe el comportamiento dégordmo AffEDA en la
resolucién de los disefios propuestos. Los resudtddda optimizacién se muestran en
las Tablas 4.3 y 4.4. Los mismos evidencian un nugnldesempefio para el Disefio 1,
con un coeficiente de variacion un 50% inferior/ 46, que el correspondiente al
algoritmo UMDA.. Sin embargo, el incremento en dlieezo computacional ocasionado
al complejizar el modelo de distribucion de probdades, no origina el mismo beneficio

para el Disefio 2.

Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
533.56 538.7 24.11 4.7

Tabla 4.3. Estadisticos de la solucion para el Dided AffEDA

Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
894.86 1258.42 452.94 35.9

Tabla 4.4. Estadisticos de la solucion para el DigeA AffEDA

Respecto del algoritmo EBNA los valores obtenidasgb de la optimizacion se

presentan en las Tablas 4.5 y 4.6, en las cuakdepapreciarse que el desempefio del
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algoritmo EBNA es inferior al de AffEDA en todos loasos. Para el Disefio 2, el valor
minimo indicado por EBNA es superior al que propmra cualquier otro método. Sin
embargo, cabe mencionar que el tamafio de la poblas uno de los pardmetros que
influyen en el desempefio de las técnicas basadamweéelos de RB. Por lo tanto, si la
cantidad de informacién disponible es mayor, esto® el tamafio de la poblacién se
incrementa, deberia mejorar la bondad de la inééaezstadistica basada en la estructura
y parametros del modelo probabilistico. El impat#oeste factor sobre la calidad de las

soluciones se analizara en mas detalle en el Gaybitu

Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
542.36 681.02 72.54 10.6

Tabla 4.5. Estadisticos de la solucion para el Dided EBNA

Minimo Media Desvio CV(%)
Estandar
915.06 1555.77 373.57 24

Tabla 4.6. Estadisticos de la solucion para el DigeA EBNA

4.4 Conclusiones

En este capitulo se presentd y analiz6 la metodoldg resolucion de problemas
de optimizacibn combinatoriales basada en AEDs. sEstge incluyen dentro del
paradigma de la computacion evolutiva, ya que cotepalgunas caracteristicas con,
por ejemplo, los AGs. Sin embargo, el nacleo @rén los AEDs lo constituye la
estimacion y actualizacion del modelo probabiléstigue mejor represente a una

poblacién observada de potenciales soluciones.
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Se describieron los principales enfoques encoograh la literatura en orden
creciente de complejidad respecto del modelo destrildicion de probabilidades
propuesto. Se consideraron en primer lugar aquedilgoritmos que suponen
independencia entre las variables intervinientegug por lo tanto, sélo requieren la
estimacion y actualizacién de las distribucionesginales de probabilidades. Por ultimo
se analizaron los AEDs que utilizan tanto el apraajdi estructural, para reflejar las

dependencias entre el conjunto de variables alaafmomo el aprendizaje paramétrico.

Las metodologias de resolucion presentadas se ipliaados PDRS. Del analisis
de resultados surge que tanto el algoritmo quersupwlependencia entre las variables
como las técnicas mas complejas resuelven comecitz el Disefio 1. El inconveniente
surge nuevamente con el Disefio 2, el cual a mEsarvolucrar el mismo nimero de

variables binarias que el Disefio 1, presenta adayde dificultad diferente.

La complejidad adicional que implica considerar wdglo grafico probabilistico
de mayor orden, ya sea por los mayores tiemposm@uto o por el hecho de sumar un
problema de optimizacion adicional como en el asaprendizaje de RB, no se traduce
en una mejora sustancial en la calidad y repeatdivide las mejores soluciones obtenidas
para el Disefio 2. Cabe mencionar que los AED&atibs, hasta este punto, para
resolver el PDRS no tienen incorporado ningun coniento especifico del problema,
parten de poblaciones inicializadas al azar y tandsbridizados con ningn mecanismo
de badsqueda local. Aun asi evidencian un desempegjatable ya que son capaces de

hallar buenas soluciones.
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APENDICE DEL CAPITULO 4
Modelos Graficos Probabilisticos

Los modelos graficos probabilisticos (Howard y Mative 1981; Lauritzen, 1996;
Pearl, 1988 son herramientas utilizadas para representaract&mes en sistemas
complejos en términos de dependencias probabésstibe manera general constan de
dos elementos: una estructura que refleja las dieperas entre variables y una coleccion
de valores numéricos, parametros, que usualmentprebabilidades condicionales que
reflejan el grado de las interacciones. Un modeé&diap probabilistico se representa
mediante un graf®, en el que cada nodo representa una variableoakes los arcos
entre nodos indican las dependencias condicioealis las variables. Si la estructura de
la red es un grafo aciclico dirigido, éste represema factorizacion de la distribucion
conjuntap(q), para el vector aleatori@Q=(Qu,.....,Qi). Este tipo de modelo es conocido

como RB.

Dado un grafo aciclico dirigidG para el cual cada nodo representa una var@able
y Pg es el conjunto de padres de-ksima variable (conjunto de nodos desde los cuales

sale un arco hacia @ésimo nodo), entonces la distribucion conjuntauaida por la

estructura gréafica esta dada por:

p(q) = |_'| p(q / pa) (A4.1)

donde pai representa un valor asumido por la variaBke de su posible conjunto de

instancias.
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Se supone ademas que la funge) depende de un conjunto finito de parametros

=(0,,.....0, ) que es necesario estimar, por lo que la ecuacitEmiar queda:

p(/6;)= |'| p(a / pa.o) A4(2)

Si la variable aleatorid); puede asumir; posibles valores, la probabilidad
condicional de que ésta asuma el vddodado que su conjunto de padres esta en el

j-ésimo valor es:
p(q/ pg'.6)=¢,, cong, > ( (A4.3)

El modelo grafico probabilistico queda entoncesnétdd por un par@, @) en el
cual se incluyen la componente estructural del rioogleel conjunto de parametros
asociados. En la Figura A4.1 se muestra un esquesieativo, para el caso de cuatro
variables aleatorias, don@g, Qs y Qs pueden asumir dos valoreQytiene tres posibles

valores (Miquelez Echegaray, 2010).

Probabilidades condicionales

Estructura
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Factorizacion de la probabilidad conjunta
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Figura A4.1. Esquema basico de un modelo gréaficbgiitistico
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La implementacion de RB en AEDs involucra el apizajd de la estructura, la
determinacion del conjunto de parametros y la piostesimulacion del modelo
aprendido. Los diferentes enfoques encontrados aeditdratura acerca de esta
metodologia en AEDs difieren esencialmente en tedode realizar algunos de estos
pasos. Cabe mencionar que el aprendizaje de ures@Ratalogado como un problema
NP-duro, y por lo tanto la utilizacion de algoritsnexactos para su resolucion esta

restringida a casos que involucren un namero reldwbé variables.

Las etapas de la implementacién de RB en AEDs s&itlen a continuacion:

a) Aprendizaje de la estructura de una RB. Constaodecdmponentes basicos:
una métrica para evaluar la bondad del ajuste dedipropuesta a los datos y

un método de busqueda de redes posibles con el wapo de ajuste.

b) Respecto de las métricas utilizadas para evalubohaad de ajuste pueden
mencionarse las siguientes: BBgyesian Dirichlet(Hekermann y col., 1995)

y BIC, Bayesian linformation Criterian (Schwarz, 1978).

c) Debido a la complejidad computacional inherentprablema de aprendizaje
en la fase de busqueda, normalmente se utilizawi®s heuristicos, tales
como busqueda local, algoritmos voraces, etc. Datdréstos cabe mencionar
al algoritmo goloso B (Buntine, 1991), que comieoaa un estructura sin arcos
y que intenta en cada iteracion agregar arcos fgegecan la maxima mejora en
la medida de ajuste utilizada. El algoritmo seat®ticuando la incorporacion
de nuevos enlaces no produce un incremento dettecengtilizada. En algunos
casos, la dimension del espacio de busqueda dblgmsedes se acota
permitiendo a lo sumo qleenlaces ingresen a un nodo. Esta restricciontante

reducir el costo computacional asociado tanto a etipa como a la de
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4.5

fQ

d)

generacion de nuevas instancias de la red, a lgwezestringe el orden de

interacciones a modelar.

Determinacién del conjunto de pardmetros. La esifidmade las distribuciones
marginales y/o condicionales que aparecen entarfaacion de la distribucion
conjunta de probabilidades se lleva a cabo utitizael método de maxima

verosimilitud con correccion de Laplace.

Simulacién de la red aprendida. Uno de los algm# mas utilizados para
generar nuevas instancias del conjunto de variabksel denominado
Probabilistic Logic SamplingPLS, (Henrion, 1998). Las variables se ordenan

de modo tal que las asignaciones se realizan misarre los nodos padres,

Pa, y luego sobre la variabl®i, de acuerdo a las probabilidades estimadas,

p(g/pa). Un ordenamiento con estas caracteristicas se mieao

ordenamiento ancestral.

Nomenclatura

Poblacion de individuos

Poblaciéon de individuos en la iteracibn

Poblacién de individuos seleccionada en la itéraci

Funcién de evaluacién o funcion fimess

Funcion de distribucién de probabilidad conjunta

Grafo aciclico dirigido
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IM Matriz de informacion mutua

p Asignacién de probabilidades

p(ai/q) Probabilidad condicional di dadoqg;

Pa Conjunto de padres paraitésima variable

q Realizacion de la variable Q

Q Variable aleatoria unidimensional

q Realizacion del vector aleator@

Q Vector de variables aleatorias

Letras Griegas

Numero de factores en la factorizacion de laiBistion conjunta

Conjunto de parametros

Vector de parametros asociado &ésima variable

4.6  Acréonimos

AE

AED

AffEDA

AG

AP

Algoritmo Evolutivo

Algoritmo de Estimacién de Distribuciones

Affinity Propagation Estimation Distribution Algdinim

Algoritmo Genético

Affinity Propagation
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B

BDE

BIC

BMDA

BOA

cGA

COMIT

EBNA

ECGA

FDA

iBOA

MDL

MIMIC

MPM

PDRS

PLS

RB

Algoritmo de Buntine

Bayesian Dirichlet Equivalence

Bayesian Information Metric

Bivariate Marginal Distribution Algorithm

Bayesian Optimization Algorithm

Compact Genetic Algorithm

Combining Optimizers with Mutual Information Trees

Estimation of Bayesian Network Algorithm

Extended Compact Genetic Algorithm

Factorized Distribution Algorithm

Incremental Bayesian Optimization Algorithm

Informacion mutua

Minimum Description Length Metric

Mutual Information Maximization for Input Clustegn

Factorizacion de Productos Marginales

Problema de Disefio de Redes de Sensores

Probabilistic Logic Sampling

Redes Bayesianas
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UMDA Univariate Marginal Distribution Algorithm
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51 Introduccion

En este capitulo se presenta una nueva metodgagida resoluciéon del Problema
de Disefio de Redes de Sensores (PDRS) de costmangijeto a restricciones de
estimabilidad y precisién sobre un conjunto dealdes claves. La estrategia se basa en

un Algoritmo de Estimacion de Distribuciones (AEM@stado de busqueda local.

El diseio de Redes de Sensores (RS) Generalesuenoblgunos aspectos
importantes que condicionan necesariamente eliatgoi utilizar para su resolucion;

entre éstos cabe mencionar:

a) Necesidad de explorar un espacio de busqueda deagrafio

b) Posibilidad de existencia de multiples sub6ptimos

c) Necesidad de paralelizar su resolucién, con eltolge reducir los tiempos de
computacién en problemas muy grandes

d) Capacidad de proveer buenas soluciones altersativa

Teniendo en cuenta estas premisas es que se prdpsagollar un nuevo AED
gue emplea estadisticos de orden uno como estategstra, subordinada a la cual se
aplica un mecanismo de busqueda local basado téeriaca de Oscilacion Estratégica

(0S).

El analisis del comportamiento del algoritmo pragioese basa en tres medidas de
desempefo: la capacidad de encontrar solucionesiltde calidad, el esfuerzo

computacional, y la posibilidad de escalamiento.
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5.2  Algoritmo de Estimacion de Distribuciones con Apredizaje Incremental

Los Algoritmos Genéticos (AGs) tienen en cuentadéeciones entre las variables
de manera implicita, mientras que los AEDs las idemnan explicitamente a través del
modelo probabilistico asociado a los individuos ad&la generacién. Tal como se
describié en el capitulo anterior, la estimaciéhndedelo es una cuestion central de los
AEDs, que ha motivado clasificarlos en tres catiegorunivariados, bivariados y
multivariados, segun su complejidad. Para modalanterdependencia de las variables,
la segunda y tercera clases de los AEDs requiereceg@imientos de aprendizaje
complejos, los cuales en si mismos resultan praddede optimizacion, que insumen
significativos recursos computacionales. Por estan, se considera conveniente volver
la mirada hacia los AEDs mas simples, aquellos sl utilizan estadisticos de orden
uno, y realizar un estudio sobre como mejorar sem@efio para la resolucion del

problema de optimizacién bajo estudio.

Uno de los AEDs mas difundidos, entre aquellossyponen la independencia de
la relacion entre las variables, es el denomirRajaulation Based Incremental Learnjng
PBIL, que constituye el nacleo de la estrategisaliecion propuesta. Este procedimiento,
presentado por Baluja (1994), fue originariamedéado para obtener el 6ptimo de una
funcién definida en un espacio binarledimensional, y més tarde fue mejorado por el
mismo autor (Baluja y Caruana, 1995). Por su p&ésg y col. (2006) y Wan y Qiu
(2008), entre otros, han reportado buenos resutddda aplicacion del procedimiento

en la resolucion de problemas complejos.

En la Figura 5.1 se muestra el pseudocédigo dekritdgo PBIL. Como puede
observarse, en primer lugar se procede a iniciadiizaector de probabilidadep®, para

luego ejecutar un procedimiento iterativo haste ge satisfaga algun criterio de



Capitulo 5 AED Aplicados al Disefiio de Redes de@ess 127

detencion previamente establecido. Efj-é&sima iteracion, se genera, por simulacion,
una poblacién d# individuos teniendo en cuenta las probabilidadegenidas emp'™*
. Cada individuo generado se evalla utilizandautecibn de evaluacion o funcién de

fitness F, y se determina cual de ellos es la mejor solubigregn funcién de sus valores

deF. A continuacion se actualiza el vector de prolidddiles, componente a componente

utilizando para elld’y la tasa de aprendizdj® de la siguiente manera:
p=pg@-LR+B LF {=11) (5.1)

donde p’ es la componenie-ésima del vector de probabilidad actuzlqj yrepresenta el
i-ésimo elemento de la mejor solucién. Una vez primdula actualizacion del vector de
probabilidades se lleva a cabo un procedimientondtacion sobrep’, componente a
componente, utilizando como parametros la proludilde mutaci6RMUTAY el monto
de la mutaciémMS. Para cada uno de los elementogpése genera un nimero aleatorio

en el rango [0 1] y, si éste es menor BMUTA se aplica la siguiente expresion:

p' =p (- M9+ rand0,1) M ( =11) (5.2)

Inicializar el vector de probabilidadgs

while Criterio de parada= FALSO
Generar Mindividuos por simulacién empleango
Calcular la funcion de evaluacion fpara cada uno de ellos
Seleccionar la mejor solucidn
Actualizarp usandab y la tasa de aprendizajeR
Mutar p un montaVIS acorde con la probabilidaddMUTA

end

Figura 5.1. Pseudocédigo de PBIL
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En esta tesis se propone realizar el desarrolionplementaciéon del algoritmo,
denominado pPBIL, el cual permite quePBIL instancias puedan ejecutarse
independientemente y que resulta intrinsecamemégtiaable. Una vez que I&PBIL
subpoblaciones han evolucionado durante una iterasus vectorgsse relacionan, para
intercambiar informacion entre ellos antes del rtrees empleando mecanismos de
combinacion. Para cada par de vectqrel operacién de combinacion consiste en un

cruzamiento uniforme aplicado con una probabiliBaderaccion

Un desempefio més eficiente del algoritmo pPBIL puditenerse implementando
procedimientos de mejora basados esencialmenteeanismos de busqueda local. En

la Figura 5.2 se presenta un esquema generalgieitaio hibrido.

Inicializar NPBIL vectores de probabilidagk (k =1,...,NPBIL)
while (criterio de parada= .FALSO.)
fork=1,...,NPBIL
Generar M individuos por simulacion de acuerdpga
Calcular la funcién de evaluacion frara cada miembro de la poblacion
Aplicar el Método de Mejora de soluciones a cadamiiro de la poblacién
Selecionar la mejor solucidw
Actualizarpx usanddbk y la tasa de aprendizaje LR
Mutar px usando una probabildad de mutacion PMUTA y un mdeto
Mutacién MS
end
OffSpring= @
fork=1,...,NPBILstep2
Seleccionar 2 individuos (padres) entre todssvectorep
if random<Pinteraccion
Usar cruzamiento uniforme para generar dos dad@Entes
Agregar descendientes al conjunto OffSpring

Figura 5.2. Pseudocodigo de pPBIL usando un prodedio de mejora
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else
Agregar padres a OffSpring
end
end
for k=1,..., NPBIL
pk=OffSpring(k)
end

end

Figura 5.2. Continuacion: Pseudocddigo de pPBHnds un procedimiento de mejora

Dentro de los procedimientos de mejora podriaizatde los ya presentados en el
Capitulo 3, los cuales han mostrado un desempedpicdiie para problemas de tamafio
pequefio o medio. Sin embargo, la idea centralegjinicorporar un método de busqueda
local mas eficiente, tal como OS. Esta es una méigéh de busqueda por entornos
inspirada en la Busqueda Tabu (BT) pero que prasearfcteristicas particulares, las

cuales se presentan a continuacion.

5.3 Oscilacion Estratégica

Busqueda Tabu es un enfoque metaheuristico utilipaca resolver problemas de
optimizacién que, en lineas generales, hace usm geocedimiento de busqueda local
con memoria para explorar el espacio de solucidbessta manera se evita 0 previene

el estancamiento en éptimos locales y la visithcei@ las mismas soluciones.

Los aspectos basicos del procedimiento BT ya fuexpticados en el Capitulo 3.
Alli se mencion6 que la incorporacion de otrasit&snal algoritmo de BT puede mejorar
sus capacidades de intensificacion y diversificaaé la busqueda. Con este fin se
recurre a la metodologia OS en esta tesis. Estaiste en una secuencia de fases

destructivas y constructivas. Dada una soluciéaiahifactible, en la primera fase la
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busqueda se guia estratégicamente de manera takegee el limite de factibilidad y

continta dentro de la region no factible hastat@iprofundidad. La fase destructiva
finaliza cuando una condicién preestablecida ssfaaé (Condicién 1). En esa situacion,
las reglas que gobiernan los movimientos cambitmbysqueda procede hacia la region
factible (fase constructiva) hasta que se verdica condicion (Condicion 2). En las fases

destructiva y constructiva se inspeccionan veciadatiferentes de la solucién actual
representadas por/,(Q) y - /,(q), respectivamente. En este sentido OS puede

clasificarse como una busqueda por entornos vasgabl

El procedimiento de cruzar repetidamente el limé@dactibilidad desde diferentes
regiones es lo que origina el comportamiento asei@a del método. Por otro lado, la
aplicacién de los mecanismos estandares de laaB¥s tomo las memorias de corto y
largo plazo, evitan la réplica de las mismas wiyéas de manera ciclica. En la Figura

5.3 se muestra un pseudocodigo general para OS.

Entrada: solucién iniciabo
if go es factible
Asignar Fasel /* Fase destructiva */
else
Asignar Fase0  /* Fase constructiva */
end
Asignarg*=g= qo
for i =1 to maxiter
if Fase =1
Generar vecindad /,(q)y evaluar sus integrantes
Elegir el mejor vecing’
if Condicionl=verdadero
Fase=0

end

Figura 5.3. Pseudocddigo para el algoritmo OS
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else
Generar vecindad /,(q)y evaluar
Elegir el mejor vecing’
if Condicion2=verdadero
Fase 4
end
end
q=q’
Actualizar listas tabt de memoria reciente y dedencia
if q=<g*
q*=q
end
end

return g*

Figura 5.3. Continuacion: Pseudocodigo para elrdifigo OS

5.4  Nuevo Algoritmo Hibrido de Disefio de Redes de Senss

A continuacion se describen los aspectos fundafemntde la metaheuristica
pPBIL-OS desarrollada para resolver el PDRS fordwlan el Capitulo 3. Dicha
metaheuristica combina una estrategia de busquedanfornos inspirada en BT con el
algoritmo PBIL, con el fin de aprovechar sus retipas fortalezas. La metaheuristica

pPBIL-OS (Carnero y col., 2013) se describe a ocomition.

541 Funcion de Evaluacién

La calidad de una RS se mide a través die Iesta debe ser capaz de considerar la
generacion de soluciones no factibles tanto dudanggecucion de la técnica OS como
del AED. Se propone utilizar la misrRadescripta en el Capitulo 3 para abordar el PDRS
empleando la BT, ya que satisface estos requeriasie@si laF del procedimiento

pPBIL-0OS es:
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|
_|>.eq siq es factible
- i=1

F (5.3)

C(q) sig es no factibl
|
La Zq es el limite superior d€; representa el costo de la red de sensores cuando

i=1
todas las variables involucradas son medidas,dgesemina Limite de Factibilida&B.
Por otra parte, la funcid@(q), definida mediante la ecuacion (3.14), tiene @wnta que
una solucion es no factible cuando no se satisfecenestricciones de observabilidad
sobre alguna de las variables claves, o cuandc tésias son estimables pero no se

garantiza la precisién impuesta.

542 Inicializacion del Vector de Probabilidades

Cada solucion potencial al PDR$={q1, 0, ...,q}, Se considera una realizacion
de un vector aleatoriQ = {Q1, Q, ..., Q} de dimensiénl, dondeQ; es una variable
aleatoria discreta que asume sélo dos valoresIpsesib(uno) si la-ésima variable se
mide o O (cero) en caso contrario. Si se considaegpi esla funcion de distribucion
marginal correspondiente(@, entonce®r(Qi= g)= pi(g) y, el modelo probabilistico que
adopta el algoritmo PBIL puede factorizarse com@relducto de las distribuciones
marginales de cada variable involucrada, ya qtasé&e consideran independientes. La

distribucién conjunta queda expresada entonces:como

fo@ G0 =[] R (@) (5.5)

En otras palabras, el algoritmo solo necesitazagatl aprendizaje paramétrico ya
que la estructura del modelo esta fija, y no seetieen cuenta las interrelaciones entre las

variables aleatorias intervinientes.
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En algunos trabajos sobre el algoritmo PBIL, losnentos del vector de
probabilidadeg se inicializan en 0.5, esto es, se considera lqrat@enzo no hay sesgo
hacia soluciones particulares sino que todas soargdas al azar. En cambio, en esta
tesis se propone incorporar conocimiento especifieb problema para generar la

poblacion inicial. Para cada subpoblacion del rigo pPBIL, se forma un conjunto
~, ° de soluciones que satisfacen la estimabilidacgsl@ariables claves y que poseen,
ademas, cierto grado de diversidad estructuraleior inicial de probabilidadep? se

estima entonces a partir de °. El procedimiento consta de las siguientes etapas:

1) Generacion de subpoblaciones previag’ que satisfagan las restricciones de
estimabilidad de las variables claves. La metodalegpleada en esta etapa es

la desarrollada en el inciso 3.3.1.1.
2) Seleccion de las soluciones a incluir én®. En principio se incorporan las

M/2 soluciones contenidas en» con mejor valor de I&. Los restantesV/2

0

miembros de” ~ se eligen calculando la distancia de Hamming elase

soluciones candidatas y cada una de las solucigmesistentes eris °, y

seleccionando la que resulta mas distante.

3) Estimacién del vector de probabilidadesLa variable aleatori&; tiene una
distribucion de Bernoulli con valor esperado igapl El estimador de maxima
verosimilitud para este parametro poblacional emdalia muestral. Esta se

utiliza para calcular el valor de cada elemento\deitor de probabilidades

inicial. La componentep] se determina a partir de ° como sigue:

p=dq (=) (5.6)
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A continuacion se muestra un ejemplo de la metagdalpropuesta.

Ejemplo 5.1 se considera un proceso cuya operacion se repaesediante un
conjunto de ecuaciones de balance de masa totdlo@bnjunto se formula en términos

de la siguiente matriz de incidencia

<1 0 0 0 01 O
1-1 0 0 00 O
D=0 1 -1 0 00 O
0O 0 1-1-120 O
10 0 0 1 00-1-

Ademas se supone que se definen restriccionestideabgidad y precision para

los conjuntos de caudales mésices={z z, z} y ./, ={z, z}, respectivamente.

La Figura 5.4 muestra un conjunte~ de potenciales soluciones. Para satisfacer

la restriccion E=1, una variable debe ser medida o, no medida peseradble.
Consecuentemente, cada miembro-derepresenta un conjunto de sensores que permite

la estimacion de todas las variables requeridasdasias mediciones directas o a través
de los balances de masa. En la misma figura setrauaoblacion inicial~ ° para un

tamanovi=6.

La estimacion del vect@® en funcién de los miembros de ° se representa en la

Figura 5.5.
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#ind | 0 Q. O O, 05 O, O, O, F

L |1 1 1 1 1 1 1 1 13000

2 /100 0 0 1 0 0 16500 #ind 0 Q. 0 0, 0 0, Q0 F
3 111100100 7500 4 0 1 00 0 0 0 1 550
4 101000001 5500 im 1 00 1 1 1 0 0 6500
5 1 1.0 0 0 0 0 1 17000 —p 3 1 1. 1.0 0 1 0 0 7500
6 1 1o 10100 9000 8 1 0 1 0 1 1 1 0 8500
711100010 0 1500 I 1 1 1 1 1 1 1 1 13000
g (1 o1 01 1 10 8500 10 1 1 1 1 0 0 1 0 20500
9 |1 1 1.0 0 1 0 0 7500 —

0 |1 1 1 100 1 0 20500 2

il 1 00 1 1 1 00 6500

97

Figura 5.4. Construccién de la poblacién inicial® a partir de un conjunto previe’.

#ind Ql QJ Qr Q4 Qs Qﬁ Q Q,\‘ F

41010000 0 1 5500  _1s

1 {1 0 0 1 1 1 0 0 650 P 32

3 {11 1.0 0 1 0 0 750 —— [0.83]0.67[0.67[0.50]0.50[0.83[0.50[0.33]
8 [1 0 1 0 1 1 1 0 8500 (=1

L |1 1 1 1 1 1 1 1 13000 0

10 ]1 1 1 1 .0 0 1 0 20500 P

g)°

Figura 5.5. Estimacion del vector de probabilidadesal p°

54.3 Muestreo

En cada iteracion del algoritmo PBIL se generanueva poblacion muestreando
el vector de probabilidadgscorrespondiente a la iteracién anterior. Con psipoésito,
se realiza una simulacién de Monte Carlo de acuelduétodo de la transformacién
inversa, el cual utiliza un generador de numereatatios uniformemente distribuidos,

U, para simular una muestra aleatoria de la varidblaterés.

Si se considera que la variable aleatQiasume dos valores, 0 0 1, con la siguiente

distribucién de probabilidades:

PrQ =1)=p"

PIQ = 0)= - (5.7)

entonces la funcién de distribucién acumulddiatiene la siguiente expresion:
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0 sig<o0
H(g)=11-p™ si0sq<1 (5.8)
1 sil<q

y una muestra aleatoria de la variaQipuede generarse de acuerdo al siguiente esquema:

Q:{O siUs< 1-p/? (5.9)

1 si p7tU<1

La poblacién” 'se construye simuland®¢1) muestras a partir del vectort
junto con el mejor individuo de la poblacignl(. Este mecanismo de elitismo se aplica
a los fines de evitar la pérdida de buenas solesialurante el proceso evolutivo. En la
Figura 5.6 se puede observar la generacion deblagion ~ * mediante el muestreo del

vector de probabilidades inicip? correspondiente al Ejemplo 5.1.

#ind Ql Qz Qs Q4 Q5 Q6 Q7 Qa F #ind QI Qz Q3 Q4 Qs Qa Q7 Qs F
4 01 0 0 0 0 O0 1 5500__ elitismo 1 1 1.0 01 0 O0 1 5900
11 1 0 0 1 1.1 0 O 6500 / 2 0o 0 0 1 1 1 1 1 6950
3 1 1.1 0 0 1 0 O 7500 ~— "3 1 0 1111 0 O 8750
8 1 01 0 1 1 1 0 8500 7K 4 0 01 0 1 0 1 1 7600
1 1 1.1 1 1 1 1 1 13000 5 01 0 0 0 0 0 1 5500
10 1 1 1 1 0 0 1 0 20500 v 6 1 0 01 0 0 1 0 12100

2° - 2

0.83/0.67/0.67/0.50/0.500.83] 0.50] 0.33 // e
0

p

Figura 5.6. Generacion de ! a partir dg°

5.4.4 Busqueda Local

Los beneficios asociados a la implementacion derooedimiento de busqueda
local dependen fuertemente de la calidad o estagarticular de la solucion inicial y
del costo computacional asociado a la técnica mstpu Por lo tanto, la seleccion de
cudles y cuantas de las soluciones que forman béagén del algoritmo PBIL son
candidatas a punto inicial de la busqueda lodalfyecuencia con que este mecanismo

se utiliza dentro del lazo evolutivo, son cuestgimeportantes a ser resueltas.



Capitulo 5 AED Aplicados al Diseiio de Redes ded@ess 137

Respecto de la seleccion de los individuos quensardnetidos a la busqueda local
(soluciones candidatas), la idea central es ingpeac mediante el algoritmo de OS
diferentes regiones dentro de cada subpoblacion. €sbe objetivo se ejecutan las

siguientes etapas para cada una de ellas:

1) Identificacion de la mejor solucion corriente

2) Agrupamiento de los elementos de la subpoblaeidnc grupos,clusters
usando una métrica de Hamming como medida de sidathestructural y un

algoritmo deK-medias para el procedimiento de agrupamiento.

3) Seleccion de la mejor solucidn corriente coma swlucion candidata

4) Seleccidn aleatoria de otras soluciones caralidana por cada grupo, excepto

para aquel grupo donde se encuentra la mejor solya seleccionada.

Dada una solucién candidatase construyen vecindades del tipo(q) o . /,(q)
de acuerdo a si el comportamiento oscilatorio ast&iado a una etapa destructiva o a
una constructiva, respectivamente. En el primes,cas ,(q) se define como el conjunto

de soluciones obtenidas eliminando a partigd@empre una medicion y cuando este
movimiento no sea tabu. De manera similar a laigca BTC, una Lista Tabu basada
en lo Reciente almacena en un vedtode dimensiém, el nimero de iteraciones durante
las cuales un movimiento esta prohibido porque itla gtilizado para obtener una
solucion reciente. La memoria de largo plazo deteso esta representada por el vector
h. La i-ésima componente de almacena el nUmero de movimientos de la variable
usados para generar la proxima solucion durghteteraciones. El valor de |&
correspondiente &ésimo movimiento permitido se penaliza en progora hi. Luego

dephiteraciones el vectdr se reinicializa.
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Si la mejor solucion vecina pertenece a un araapabo tiene un valor de mejor
que el de la mejor soluciong*, entonces el estado tabu es revocado (criterio de

aspiracién). La Figura 5.7 muestra el pseudocodigizado para generar la estructura

de vecindad /,(q).

Entrada: soluciérg y la mejorsolucion encontradg*
EACE {D}
for i =1 to length(q)
q'=q
if g'()=1
q'(i)=0
if movimiento(i) es tabu
if g <qg*
agregarq’ a - /()
end
else
agregarq’ to . /,(q)
end
end
end
return . /,(q)

Figura 5.7. Pseudocddigo para la generacion dedamdad / 1(q)

Durante la fase destructiva, la busqueda cruZeBey continda en la regién no

|
factible hasta que se alcanza el valor Zc, +max().
i=1

Esto significa que la profundidad de la busquedia eegion no factible es igual al
costo del instrumento mas caro disponible. Enasidicion se inicia la fase constructiva

incorporando mediciones a la solucién corriente. déntraste con la fase anterior,

- 1,(g) se define como el conjunto de soluciones obteratlagregar una mediciénca
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si este movimiento no es tabu. Cuando la busquetdane a la region factible, la fase
constructiva se detiene. En la Figura 5.8 se mauestprocedimiento de busqueda local

implementado para cada solucion candidata.

Entrada: solution inicialgo
| |
L=>¢+maxC)y FB=) g
i=1 i=1
if go es factible
Phase1 /* fase destructiva */
else
Phase0 /* fase constructiva */
end
q*=qg=qo
for i =1 to # maxiter do
if Phase 4
Generar vecindad /,(q) y evaluar
Obtener el mejor vecing
if F(q')>L
Phase= 0
end
else
Generar vecindad /,(q)y evaluar
Obtener el mejor vecing’
if F(')<FB
Phase=1
end
end
q=q’
Actualizar listas Tabu
if q=<qg*
q*=q
end
end
return g*

Figura 5.8. Pseudocédigo del algoritmo OS propupata resolver el PDRS

Respecto del numero de llamadas al algoritmo O%ra@eiel lazo evolutivo del
algoritmo PBIL, es necesario analizar su impactoresda convergencia prematura a
optimos locales del AED. Una de las suposiciondsyacentes del método es que las
buenas soluciones poseen bloques de estructurderesnEn el caso extremo de realizar

una busqueda local en el entorno de cada una dellasones de la poblacion corriente,
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toda la poblacion resultante seria genotipicamesn@lar, la diversidad decaeria
abruptamente y con ello la posibilidad de saliudevalor suboptimo. Por otra parte si el
namero de veces que el AED utiliza OS es muy bajase estaria aprovechando la
enorme capacidad de explotacion que éste exhibetr&s palabras se trata, como en la
mayoria de las heuristicas conocidas, de establ@étebalance adecuado entre la
explotacion del entorno de soluciones promisoriasaxploracion inteligente del espacio

de busqueda.

Otro aspecto a tener en cuenta es la relacioreaextsentre el costo computacional
de la basqueda por entorno, OS, y el tamafio dblgara a resolver. La cardinalidad de

la estructura del entorno de una soluciony(q) , tanto en la fase constructiva como en
la destructiva, es de ordény cada elemento perteneciente a (q) debe ser evaluado

un namero de veces igual al nimero maximo de immas permitidasmaxiter. Cada
ejecucion de OS insume, por lo tanto, un nimerevéduaciones de la funcién objetivo
del orden demaxiter*l. El tiempo de cdmputo asociado a esta tarea pasydexcesivo
en problemas grandes, de donde se deduce quecleefitia con la que se admite que

OS opere dentro del AED debe ser controlada.

En la metaheuristica maestra propuesta, la freaeéecaplicacion de la heuristica
de busqueda local subordinada se gobierna medémarametrgpsq que define la
probabilidad que ocurra este evento en una subgiohldada. Una vez que el algoritmo
OS ha sido ejecutado, esta subpoblacion se manea eibida de llamar a OS durante

un numero determinadnsq de iteraciones.

Ejemplo 5.2 Se aborda el disefio de la red de caudalimetros geeoceso con 17
corrientes y 6 unidades. El conjunto de variablases es”. = {z, 2, z}. La Figura

5.9 muestra la aplicacion, en una iteracion datid,procedimiento de busqueda local a
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una subpoblacién comM=12 y nc=2. El individuo #7 que pertenece al primer grupo,
(ic=1), es la mejor solucién en la iteracidon actuapoy lo tanto se selecciona como
solucion candidata en este grupo. En el segundjoirtton se lleva a cabo una seleccion
al azar para determinar, entre todos sus integraotiél seré la solucion candidata. Esta
corresponde a la solucion #5. Ambos individuosy #%, son soluciones iniciales para el
procedimiento OS que logra mejorarlos significatieate. En la Figura 5.10 se muestra
el camino correspondiente a las transformacion&#das por las soluciones iniciales
tanto en la fase constructiva como en la destraicew término de los valores deHa
paramaxiter=120. La Figura 5.11 muestra el camino seguidogmsobluciones factibles

y no factibles.

#ind [0,0,0:0.0:0:0:0:0:01001 0201001500 _F_ic
T [toor 11111 1 1 1 1 1 1 1 1[177539]2
201001 11110 1 111 11733932
310101000 1 1 1 1 1 1 1 18138 |1
4 (010001 11110000 0 0 0134050(2
s frr 110111001 0 1 1 1 1 1[123249]2
6 {1101 11 111 1 1 0 1 1 1 1 1]100006]2
701110110000 0 1 1 1 1 1 1/79.10]1
8 /1101010000 1 00 1 1 1 1/13048 |1
9 1101000000 1 0 1 1 1 1 1]130185[1
01001 110001 1 0 1 1 1 1 1[167488]1
Mf0o101010000 1 0 1 1 1 1 1/[123502]1
12 {11 10101 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1[126175]2
#ind [0.0:0:0.:0:0:0:05000100101:0:0:0::00 F__Jic #ind [0,0:0:0:0:0¢0:0:00010010:0:0u0:06Q: F_ic
3 (1101010001 1 1 1 1 1 1 1]8138 |1 3110101000 1 T 1 1 1 1 1 1]81380]1
7(t1 101100000 1 1 1 1 1 1[79910|1—> OS5 ——>7 [1 10001111100 100 0 0534761
8 (1101010000 1 00 1 1 1 1/[13048]1 : ? § /1101010000 1 00 1 1 1 1][1304891
9 1101000000 1 0 1 1 1 1 1]|130185[1 9 /11101000000 1 0 1 1 1 1 1[1301851
10(1001 110001 1 0 1 1 1 1 1/[167488]1 10100111000 1 1 0 1 1 1 1 1]|1674881
11 /0101010000 1 0 1 1 1 1 1]123502]1 110101010000 1 0 1 1 1 1 1]1235021
T (1001 11111 1 1 1 1 1 1 1 1]177539]2 T 100 1 11111 1 &1 1 1 1 1 1 11775392
2 (too0 1 11T L1 0 1 1 11 11733932 2 /1001 11 111 1 1 0 1 1 1 1 1/[1733932
4 (010001 111100000 0 0[134050(2 4 1010001 1 11 10000 0 0 01340502
5011111011101 0 1 1 1 1 1]123249|2 » OS ——>5 (11001 11110007100 0 053722
6 {1101 11 111 1 10 1 1 1 1 1]100006]2 6 |11 01 11 1 11 1 1 0 1 1 1 1 1][1000.062
12 (1110101 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1][126175]2 12 {1 110101 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1]126L792

Figura 5.9. Agrupamiento y mejora utilizando elagigno OS
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Figura 5.11. Recorrido de las soluciones factiplas factibles en el algoritmo OS
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5.4.5 Pseudocodigo

El pseudocddigo del algoritmo propuesto se presentda Figura 5.12. Cada
subpoblacion se caracteriza por las siguientesibi@s:p es el vector de probabilidad,
cada fila de la matrid almacendas soluciones potenciales del problefitags el vector
gue contiene los valores #epara cada solucion &) b es la mejor solucion €9, |_list
es un vector de dimensiPBIL cuyos elementos guardan el numero de iteraciones
restantes antes que la aplicacién de la heuriS®&aea prohibida para una subpoblacién
dada.El algoritmo se detiene cuando se alcanza un nupreestableciddylaxGen de

iteraciones.

/* Inicializar PBILs */
|_list=0 [*Incializar lista de inhibicién */
for k=1 toNPBIL
generar subploblacién previa:»
7 9 (1..M/2=Mejores_Solucionés» M/2)
7 0 (M/2+1..M)=Soluciones_mas distanfes, M/2)
S=70
fori=1ltol
p(i) = sum(Dx(m,i))) M m=1.M
end
end
for j=1 toMaxGen
for k=1 toNPBIL
S =muestreafpy)
for m=1 toM
fiti=F(filam(SY))
end
bk=mejor individuo ers¢
if PBILx no esté& inhibido y rand pso

Dividir Sc enncclusters

Figura 5.12. Pseudocddigo para el algoritmo pPB&.-O
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clbest=cluster donde esha
Aplicar OS abx
for w=1 to nc
if w<>clbest
Seleccionar al azar una solucign
Aplicar OS agw
end
end
actualizar
actualizarbxk
I_list(k)=nso  /* inhibirOSenPBILk por nsoiteraciones */
end
Actualizar vector de probabilidagk con tasa de aprendizaje LR
Mutar px usando una probabilidad de mutacion PMUTA y unaidaal
de mutacion MS
Actualizar |_list
end
if randnumbexPinteraccion
Modificar px vectores mediante el operadide cruzamiento
end
end
sol_salida=mejor(b)

return(sol_salidg

Figura 5.12. Continuacion: Pseudocédigo para elrafgo pPBIL-OS

5.5 Ejemplos y Resultados

En este apartado se muestran los resultados obsgenitilizando el algoritmo
propuesto, para la resolucion de los casos DiseffoDisefio 2 presentados en los

capitulos previos

En las Tablas 5.1 y 5.2 se presentan los parasnasignados al algoritmo pPBIL-

0OS, y los datos y la mejor solucién encontrada phEsefio 1.
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Parametro Valor Parametro Valor
NPBIL 4 pso 0.05
M 12 nso 25
MaxGen 200 nc 2
LR 0.1 maxiter 120
PMUTA 0.02 pt 1.5¢n
MS 0.05 ph n/2
Pinteraccion 0.25

Tabla 5.1. Parametros del algoritmo pPBIL-OS

Variables gi* &i Variables Medidas F
claves
1 4,=0.0215 1267910132026 28 533.56
2 0,=0.025 7,=0.025
6 0,=1.7851| §,=1.6552

Tabla 5.2. Datos y Resultados para el Diseiio BilpP®S

Se analiz6é ademas el comportamiento del algoritmigreninos de la repetitividad
de la mejor solucién obtenida. Dado que el métbeigolucion propuesto tiene varios
componentes aleatorios (poblacién inicial, nUmezxoveces que se aplica la basqueda
local y el muestreo de las potenciales soluciongada evaluar su desempefio debe
estudiarse su capacidad de replicar, en diferentesdas, los mejores valores
encontrados. Con este objetivo se realizaron 1p8resncias diferentes, y los resultados

del analisis estadistico de las mejores soluciob&mnidas se muestran en la Tabla 5.3.

Valor minimo Media Desvio CV(%)
533.56 533.56 0 0

Tabla 5.3. Estadisticos de la solucion para eliaise- pPBIL-OS
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En relacidn con el Disefo 2, en las Tablas 5.48 presentan los datos y la mejor
solucion encontrada, y los resultados del anaisiadistico de las mejores soluciones

obtenidas para 100 corridas del algoritmo, resymtiente.

Variables gi* &i Variables Medidas F
claves
2 | e 0‘—2 =0.025 125-10 13 19 20 23 26-28 894.86

10 | 03,=1.0482| 4, =0.8861

28 0,,=1.4446| G5, =1.435

Tabla 5.4. Datos y Resultados para el Disefio BilpP®S

Valor minimo Media Desvio CV(%)
894.86 894.86 0 0

Tabla 5.5. Estadisticos de la solucién para elfidise- pPBIL-OS

Puede observarse que el desempefio del algoritmeo lpsrdos problemas de
optimizacion es similar: el mejor valor se obtireel 100 % de los experimentos

realizados.

Tal como se ha hecho notar en los capitulos amtstiel Disefio 2 es el mas mas
complejo, y esto motiva que los métodos de regmiuicasados solo en busqueda local
0 puramente evolutivos presenten CV del orden 4@ para este caso de estudio. Si el
Disefio 2 se resuelve empleando BD, el CV dismirauyl& % , mientras que para el
algoritmo pPBIL-OS es cero. Es decir, el algoritoomverge a un mismo valor cada vez

gue se ejecuta, y ademas este valor coincide amejlar solucion encontrada.
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5.6 Conclusiones

Dada las caracteristicas complejas del PDRS pldotgda necesidad de resolver
instancias del mismo que representen procesosntfitareal, en este capitulo se ha
propuesto, como técnica de resolucion, una metétiearque combina aspectos de un

algoritmo evolutivo con un método de busqueda ptoreos.

El nuevo procedimiento desarrollado emplea un nammredeterminado de
subpoblaciones que evolucionan de manera indepgadi@udiendo intercambiar
informacion entre ellas con cierta probabilidad. ¢anla una de estas subpoblaciones
actuan de manera controlada mecanismos de buslpoatigue aseguran una inspeccion

mas sesgada hacia zonas promisorias del espasaudgones.

El comportamiento de la técnica de resolucion pesfay analizado para problemas
de tamafio medio (28 variables binarias en totadhgsiamente satisfactorio. A pesar de
la naturaleza probabilistica del algoritmo pPBIL;G& conjunto de las soluciones
obtenidas en diferentes corridas del procedimientestra una dispersién igual a cero y

una convergencia hacia buenas soluciones.

57 Nomenclatura

b Mejor individuo

C Funcién de penalizaciéon

C Vector de costos de instrumentacion

D Jacobiano de las ecuaciones del modelo linealizado

2 Poblaciéon de individuos
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Ele Grado de estimabilidad de la varialde

F Funcion de evaluacion

FB Limite de factibilidad

fit Vector de valores de la funcion de evaluacion

fQ Distribucion de probabilidad conjunta

H Funcion de distribucion acumulada

h Lista tabubasada en la frecuencia

I Numero de variables de proceso

I_list Lista de inhibicion

ic Indice del grupo

J Numero de ecuaciones del modelo del proceso

L Limites para OS

LR Tasa de aprendizaje

M Numero de individuos para cada instancia del aigariPBIL
MaxGen Numero maximo de iteraciones del algoritmo PBIL
maxiter Numero maximo de iteraciones para OS

MS Cantidad de mutacion

Vecindad de posibles soluciones
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nc Numero de grupos

NPBIL Numero de instancias independientes del algoritBid P

nso Numero de iteraciones permitidas entre llamadaSa O

p Vector de probabilidad

ph Numero de iteraciones antes duse reinicie

Pinteraccion

PMUTA

S

Pr

pso

pt

pt

Probabilidad de cruzamiento

Probabilidad de mutacion

Poblacion previa

Probabilidad

Probabilidad de llamada al procedimiento OS

Periodo tabu

Periodo tabu para la memoria de corto plazo

Vector aleatorid -dimensional

Vector de variables binarias

Matriz de soluciones

Conjunto de variables de proceso sujetas a reistnies de

estimabilidad

Conjunto de variables de proceso sujetas a reistnes de precision
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U Variable aleatoria con distribucion uniforme
t Lista tabu basada en lo reciente
z Vector de caudales masicos

Letras Griegas

g Desvio estandar de il@sima medicion

5.8 Acrénimos

AE Algoritmo Evolutivo

AED Algoritmo de Estimacion de Distribuciones
AG Algoritmo Genético

PBIL Population Based Incremental Learning
pPBIL Algoritmo PBIL paralelo

PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores

(O] Oscilacion Estrategica

Desvio estandar de la estimacion dipiasima variable

Desvio estandar superior de la estimacion dfe-ésima variable
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6.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados dobtenitilizando diferentes
estrategias evolutivas, basadas en Algoritmos ten&sion de Distribuciones (AEDS),
para la resolucion del Problema de Disefio de Ré€e3ensores (PDRS) que se aborda
en esta tesis, (Carnero y col., 2015). Se empteartasos de estudio, con el fin de evaluar
el desempefio de las técnicas, que comprenden psoces diferentes niameros de
equipos y corrientes. A continuacion se los desaitborden creciente de tamafio y grado

de especificacion respecto de las variables redpari

En el Caso 1 se considera nuevamente el sistemampt de una planta de
produccion de metanol, que consta de 11 equip8xp&ientes, descripto en el Capitulo
3. Se analizan en detalle dos disefios que invalucoamjuntos de variables claves
distintos a los ya evaluados. Los Casos 2 y 3fs&ren a procesos que comprenden 19

unidades y 52 corrientes, y 47 equipos y 82 caegmespectivamente.

Los ejemplos contemplan la ubicacion de sensooésescualquier corriente,
suposicién que aumenta el nimero de combinacionegakar por el algoritmo de
resolucion. Los tamarfios de los espacios de busgmua® 22y 2%2 es decir, los
nimeros de combinaciones posibles son del orddi®é& 0> y 10** para los Casos 1 a

3, respectivamente.

Se analizan los resultados alcanzados al utilizaigeritmo pPBIL-OS, propuesto
en el capitulo anterior, para resolver los casoestadio, y se los compara con los
obtenidos por otros AEDs. Entre éstos se eligeralgaritmos multivariados AffEDA,
Affinity Propagation Estimation Distribution Algahim (Santana y col., 2010) y EBNA,
Estimation of Bayesian Network Algorithiigtxeberria y Larrafiaga, 1999). El primero

emplea la descomposicion de la distribucién comjutd probabilidades de un vector
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aleatorio en un producto de multiples distribucome probabilidades y la segunda

realiza un aprendizaje estructural basado en Realgssianas (RB).

Con el objetivo de evaluar el desempefio de lasedifes heuristicas, se disefiaron
100 experiencias independientes de cada algonitana luego analizar los siguientes

estadisticos:

a) Valor minimo encontrado (Minimo): el mejor valorcentrado en el proceso
de optimizacion sirve obviamente como valor de refeia, ya que en el
conjunto de problemas analizados no se conocel@l gal 6ptimo global ni
limites inferiores para la funcion objetivo.

b) Media: el minimo de la muestra de 100 experiengiassi s6lo no brinda toda
la informacion deseada. La media permite anal@dehdencia central de los
valores obtenidos en la minimizacién.

c) Mediana y percentiles: el algoritmo tiene mejor eslegeiio cuanto mas
cercanos se encuentren los valores de la medideB9® percentil respecto del
minimo valor, ya que entonces es capaz de: re@laaejor valor o bien hallar
“buenas soluciones” en cada ejecucién del mismo.

d) Desvio estandar (Desvio) y coeficiente de varra@@V): aportan informacion
complementaria a la previamente citada, y en @ dasCV, como una medida
adimensional de dispersion relativa a la mediaavaermitir comparar la
variabilidad de los resultados obtenidos cuandwségienen valores medios de

ordenes de magnitud diferentes.

Todos los ejemplos han sido ejecutados utilizamd®rocesador Intel ® Core (TM)
i7 CPU 920 @ 2.67 GHz, 6GB RAM, usando MatLab Redebd. La implementacion en

paralelo del algoritmo fue simulada mediante daisisecuenciales PBIL instancias
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del procedimiento pPBIL-OS. La comunicacion entadacprocedimiento pPBIL-OS se
realiz6 a través de la actualizacion de los vestate probabilidad mediante un
mecanismo de cruzamiento. Por lo tanto los tiemgescémputo reportados a

continuacion revisten sélo un caracter ilustratiyiropdsitos comparativos.

6.2 Caso 1

En la Tabla 6.1 se muestran los requerimientosiderslos para los dos disefios
de la red de caudalimetros masicos, correspondietproceso de 11 equipos y 28

corrientes, denominados D3 y D4, respectivamente.

Caso 1 Especificaciones

E. 21 para las corrientes 17 23

D3
0,=2.199 g,=3.281 0,,=1.754 0,,=1.709
E. =1 para las corrientes 7 16 18 20

D4 0,=2.199 0,=1.0650,=3.281 0,,=1.345

0,,=1.415 0,,=1.445

Tabla 6.1. Especificaciones de los disefios — Caso 1

Se realizaron conjuntos de 100 experiencias coaiftarde poblacioM= 50, para
los algoritmos EBNA y AffEDA, y coM=12 y NPBIL=4 (48 individuos en total) para
pPBIL-OS, de manera tal de poder establecer comipaks sobre tamafios de

poblaciones similares.

Para D3 el mejor valor encontrado corresponde aalor de la Funcién de

EvaluacionF, igual a 752.26 e implica medir las variablest, 16, 7, 9, 10, 11, 14, 16-
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24. La precision alcanzada sobre las variablesslaon este conjunto de sensores es
0,=2.1857, 6,=2.5644, 6,,=0.8048, J,,=1.5018, 07,,=0.0648, 0,,=1.4864. En la
Tabla 6.2 se muestran los valores resultantesrdeépo de optimizacion utilizando los

diferentes algoritmos. Por su parte, en la Figutesé grafican los valores minimoskle

obtenidos en cada una de las 100 corridas en asimmmdente.

Metaheuristica Minimo  Media Mediana 99 Percentii Desvio CV
pPBIL-OS 752.26 752.26 752.26 752.26 0 0
AffEDA 752.26 763.75 754.36 850.76 19.13 0.G25
EBNA 754.76 1511.3 1801.6 1832.5 343.25 0.227

Tabla 6.2. Resultados obtenidos para D3 - pPBILAMEDA y EBNA

—=— EBNA
—e— AffEDA

2000 —~— pPBIL-OS

1800
o
B
2 1600 -
2
o
>
6]
3 1400
o
=
E
= 1200
=
3
5 1000
5
> 1

800 - wJ
600 | : , . , : , : : : |
0 20 40 60 80 100

Numero de Corrida

Figura 6.1. Mejores valores encontrados para OBBlp-OS, AffEDA y EBNA
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El caso de estudio D4 corresponde a una instaetigardblema que requiere un
conjunto mayor de variables claves sujetas a cegiries tanto de observabilidad como
de precisién. Constituye un disefio con un gradesgecificacion mas alto que el D3. El
mejor valor encontrado parafaes igual a 1178.06 e implica medir las variahle2,

4,5-7, 9-11, 13, 15-24, 26-28. La precision ateala sobre las variables claves para esta
red de sensores %=2.0368, J,=0.8878, &,=0.0580, §,=1.4967, 0,,=0.9588, J,;
=0.5848, §,,=0.3965, 0,,=0.2614, J,,=1.2002, 0,,=1.4437. En la Tabla 6.3 se

resumen los resultados obtenidos, mientras qua Eigura 6.2 se grafican los valores

minimos deF alcanzados en cada corrida previamente ordenados.

Metaheuristica Minimo  Media Mediana 99 Percentii Desvio CV
pPBIL-OS 1178.06 1178.06 1178.06 1178.06 0 0
AffEDA 1178.06 1271.4 1224.11 1798.85 141.36 0.11
EBNA 1288.86 1722.37 1805.88 1821.19 157.7 0.p91

Tabla 6.3. Resultados obtenidos para D4 - pPBILAEDA y EBNA
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Figura 6.2. Mejores valores encontrados para DPBlp-OS, AffEDA y EBNA

En ambos tipos de disefios, el desempefio del algopPBIL-OS es claramente
superior al que exhiben los otros dos AEDs probagasjue alcanza el mejor valor
encontrado en el 100 % de las ejecuciones. ElitlgpEBNA es el mas pobre en cuanto
a la calidad de las soluciones obtenidas, no legcantrar el minimo de referencia en el
caso de estudio D4, y el resto de los estadisttattsulados presentan valores muy
superiores comparados con los provistos por logsoprocedimientos. Por altimo,
AffEDA es eficiente para la resolucion del disefi8 p proporciona valores de los
estadisticos comparables a los obtenidos emplep®RRIL-OS. Sin embargo, la
eficiencia del método AffEDA decae para el disef# ya que s6lo puede proveer el
minimo valor encontrado (1178.06) en el 10 % detaridas, siendo la media y el desvio

estandar iguales a 1271.4 y 141.36, respectivamente
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En la Figura 6.3 y en la Tabla 6.4 se presentatidagpos de ejecucion asociados
a cada una de las 100 corridas y sus estadistesygctivamente, para el disefio D3. El

criterio de parada para cada uno de los procediosess el nimero de iteraciones que se

fij6 en 200.
@ AffEDA  M=501
v pPBIL-OS A=12x41
1 + EBNA  M=501i
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Figura 6.3. Tiempos de Ejecucion para D3 - pPBIL-@FEDA y EBNA

Metaheuristica Media Desvio Minimo Mediana Maximg
pPBIL-OS 185.38 17.53 142.23 181.95 220.10
AffEDA 35.02 1.29 32.74 36.67 39.66

EBNA 113.72 2.67 107.36 113.67 119.87

Tabla 6.4. Estadisticos de los tiempos de ejecucib

Un andlisis similar se presenta en la Figura 6l4lyla 6.5 para el disefio D4.
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Figura 6.4. Tiempos de Ejecucion para D4 - pPBIL-&FEDA y EBNA

Metaheuristic Medie Desvio Minimo Mediané Maximao
pPBIL-OS 197 14.7 15.73 198.70 223.30
AffEDA 34,54 0.98 32.34 34.42 37.54
EBNA 113.15 2.50 108.50 112.67 119.93

Tabla 6.5. Estadisticos de los tiempos de ejecuciod

Para ambos disefios el algoritmo pPBIL-OS es el iggeme mas tiempo de
computo; le siguen en orden decreciente EBNA y B#E Los tiempos de ejecucion
asociados a cada corrida estan relacionados acomedro de veces que se calculaHa
Para los métodos EBNA y AffEDA, la cantidad de eeaiones de dicha funcion depende
s6lo del tamafio de la poblacion. En cambio, el riilgo pPBIL-OS tiene una
componente aleatoria adicional que es el llamadpracedimiento Oscilaciones

Estratégicas (0OS), lo cual explica la variabilidddervada en sus tiempos de cémputo.
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6.3 Caso 2

Este caso corresponde a la unidad de destilaciénudi®, presentada en la Figura
6.5 (Gala y Bagajewicz, 2006; Nguyen y Bagajewi2]1). El proceso consta de 19
unidades y 52 corrientes. En la Tabla 6.6 se imclog datos asignados a los caudales
verdaderos de cada corrien@ , y los desvios estandareg)(y costos ¢ ) de los

caudalimetros masicos.

Corriente cm. g 10 Ci
1 413349 8.2670 826.70(01
2 419579 8.3916 839.16(1
3 209313 4.1863 418.6281
4 210262 4.2052 420.52¢1
5 419579 8.3916 839.16(1
6 460520 9.2104 921.04%1
7 26510 0.5302 53.022]L
8 230650 4.6130 461.3021
9 229870 4.5974 459.7431
10 26243 0.5249 52.488|L
11 413650 8.2730 827.3021
12 413650 8.2730 827.3021
13 206932 4.1386 413.8661
14 206717 4.1343 413.43ﬂ1
15 413650 8.2730 827.3021
16 27068 0.5414 54.138[L
17 5124 0.1025 10.250(L
18 21467 0.4293 42.936
19 478 0.0096 0.958
20 61562 1.2312 123.126¢1
21 60985 1.2197 121.97%1

Tabla 6.6. Datos - Caso 2



Capitulo 6 Ejemplos de Aplicacion 162

22 61253 1.2251 122.5081
23 61490 1.2298 122.9831
24 61109 1.2222 122.22(1
25 60796 1.2159 121.5941
26 62012 1.2402 124.02¢1
27 60413 1.2083 120.8281
28 103939 2.0788 207.88(01
29 386580 7.77316  773.1621
30 57169 1.1434 114.34(1
31 45829 0.9166 91.660
32 4202 0.0840 8.406
33 26133 0.5227 52.268
34 73900 1.4780 147.8041
35 73704 1.4741 147.41Q1
36 50851 1.0170 101.7041
37 50715 1.0543 101.4331
38 45902 0.9180 91.806
39 45878 0.9176 91.758
40 45928 0.9186 91.858
41 45851 0.9170 91.704
42 185593 3.7119 371.18%1
43 38557 0.7711 77.116
44 18932 0.6786 37.866
45 19846 0.3969 39.694
46 23880 0.4776 47.762
47 18196 0.3639 36.394
48 18106 0.3621 36.214
49 48081 0.9616 96.164
50 15154 0.3031 30.310
51 20268 0.4054 40.538
52 12659 0.2532 25.320

Tabla 6.6. Continuacién: Datos - Caso 2



Capitulo 6 Ejemplos de Aplicacion 163

30 31

3 8 13
1 2 5 6 1 )12 15
of Bo e
9 14 u10
7
10

se— )
HBetE———
Unidades Be—
U3/U9 - INTERCAMBIADORES DE CALOR 46
U5 - UNIDAD DE DESALINIZACION D
U10 - TORRE DE PREFRACCIONAMIENTO y -
U11/U14 - CONDENSADORES 4
U12/U17 - HORNOS
U13 - TORRE ATMOSFERICA 50
U15/16 - SECADORES ATMOSFERICOS 51 @ 49
U18 - TORRE DE VACIO o

Figura 6.5. Diagrama de flujo — Caso 2

El disefio propuesto considera que un conjuntdBdefiables claves estan sujetas
a restricciones de estimabilidad, 9 de las cuade®n ademas restricciones sobre la

variabilidad. El grado de especificacion para egenplo se muestra en la Tabla 6.7.

Caso 2 Especificaciones

para las corrientes 2 5 15 29 31 32 3B 40
44 45 46 47 48 49 50 51

E. =1
52
0,=1.241 0,=0.013 0,,= 0.138
d,.1¢ 0,,=0.057 0,,=0.059 0,,=0.072 0,

.
=0.055 0,=0.144

Tabla 6.7. Especificaciones del disefio — Caso 2
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En la Tabla 6.8 se exponen los resultados obtemdo$os diferentes algoritmos
para 100 ejecuciones independientes de cada uetiode EIl mejor valor encontrado
corresponde a un valor fflegual a 1154.34 e implica medir las variables 18) 31-33,

35, 37, 39-41, 43-48, 50-52. La precision alcanzatae las variables claves, con esta
propuesta de medicién, &5,=2510, J,,=916, 7,,=84, 7,,=919, 7,,=379, O,
=397, 0,,=478, 0,,=364, 0,,=566. Al igual que en el Caso 1, el mejor desempefio

corresponde al algoritmo pPBIL-OS.

Metaheurstice Minimo  Medie Median: 99 Percent Desvic CV
pPBIL-OS 1154.34 1154.34 1154.34 1154.34 0 0
AffEDA 1197.38 1455.73 1429.93 1936.62 153.98 0.11
EBNA 2355.33 3907.56 3777.65 9736.83 1336.34 0.34

Tabla 6.8. Resultados obtenidos para el Caso BHpBS, AffEDA y EBNA

En la Figura 6.6 se grafican, de manera ordenadangjores valores encontrados
de laF en cada ejecucion de los algoritmos en estudie. @g&fico permite apreciar de
manera clara cdmo a medida que el tamafio del pnablece, la brecha entre los
desempenios de las distintas técnicas de optimizaoidienza a ampliarse. Si bien, para
el Caso 1 AffEDA aparecia como un buen competiégpBIL-OS, se observa que para
un tamafo de instancia de 52 variables binarigsrogledimiento AffEDA ya no puede
obtener el minimo de referencia. En el caso debrdfgo EBNA, los resultados en

general son pobres.
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Figura 6.6. Mejores valores encontrados para eb 2apPBIL-OS, AffEDA y EBNA

A continuacion se presentan los tiempos insumida® e resolucion de este
disefio. Se realizaron 200 iteraciones en cada@{gtpara cada uno de los algoritmos
en ensayo. Los resultados se muestran en la Fégdrmmientras que el resumen de los

estadisticos asociados se incluye en la Tabla 6.9.

La estrategia pPBIL-OS es la mas demandante entacahtiempo de ejecucion.
Sin embargo, debe tenerse en cuenta que en eg@geexias los tiempos reportados

corresponden a una ejecucion secuencial de clrBib-OS.
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Figura 6.7. Tiempos de Ejecucion para el CasoRPBlp-OS, AffEDA y EBNA

Metaheuristica Media Desvio Minimo  Mediana Maximc
pPBIL-OS 10.18 0.96 7.89 10.16 12.83
AffEDA 1.42 0.02 1.38 1.42 1.50
EBNA 8.02 0.16 7.68 8.01 8.41

Tabla 6.9. Estadisticos de los tiempos de ejecueiGaso 2

6.4 Caso 3

En este apartado se analizan los resultados obtempidra el disefio 6ptimo de
instrumentacién en una planta de etileno simplifecgue consta de 47 equipos y 82
corrientes. Este caso de estudio constituye lames de mayor envergadura considerada
en esta tesis. Las técnicas de optimizacion progsiEenen que ser capaces de encontrar

soluciones 6ptimas o cuasi-Optimas entre un coojutgl orden de 20 posibles
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combinaciones, cada una de ellas correspondienteagropuesta de instrumentacion

diferente. Los datos correspondientes se muestréanEabla 6.10

Corriente cm.10 g l10° ¢ 10°
1 4 1 4.6406
2 2.347 0.5867 2.723
3 6.347 1.5868 7.3634
4 6.347 1.5868 7.3634
5 1.556 0.3890 1.8053
6 7.903 1.9757 9.1689
7 7.903 1.9757 9.1689
8 7.903 1.9757 9.1689
9 7.921 1.9803 9.1894
10 7.921 1.9803 9.1894
11 7.903 1.9757 9.1685
12 7.921 1.9803 9.1894
13 7.921 1.9803 9.1894
14 6.725 1.6812 7.8014
15 1.178 0.2945 1.3669
16 7.903 1.9757 9.1684
17 6.798 1.6995 7.886€
18 6.449 1.6123 7.4817
19 6.429 1.6073 7.4584
20 6.449 1.6123 7.4817
21 199.2.16 0.0050 0.0233

Tabla 6.10. Datos — Caso 3



Capitulo 6 Ejemplos de Aplicacion 168

Corriente cm.10¢ g 103 ¢ 10°
22 6.429 1.6073 7.4585
23 6.424 1.6060 7.4527
24 6.421 1.6053 7.4492
25 6.5321¢ 0.0002 0.001
26 6.421 1.6053 7.4492
27 3.589 0.8972 4.1638
28 2.832 0.7080 3.2856
29 3.589 0.8972 4.1638
30 1.952 0.4880 2.2647
31 1.637 0.4093 1.8993
32 4.47 1.1175 5.1859
33 1.952 0.4880 2.2647
34 0.9959 0.2490 1.1556
35 0.9561 0.2390 1.1094
36 1.191 0.2978 1.3819
37 0.8912 0.2228 1.0341
38 5.725 1.4312 6.6418
39 7.903 1.9757 9.1685
40 1.887 0.4718 2.1893
41 1.887 0.4718 2.1893
42 1.034 0.2585 1.1998
43 0.8535 0.2134 0.9904
44 0.0341 0.0085 0.0398
45 0.8194 0.2049 0.9508
46 0.0390 0.0098 0.0455
47 0.0732 0.0183 0.0852
48 1.0340 0.2585 1.1998
49 0.0732 0.0183 0.0852
50 0.6136 0.1534 0.712
51 0.6136 0.1534 0.712
52 0.6223 0.1556 0.7221

Tabla 6.10. Continuacion: Datos - Caso 3
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Corriente cm.10 G108 ¢ 10°
53 0.4113 0.1028 0.4774
54 0.3723 0.0931 0.4321
55 0.0087 0.0022 0.0103
56 0.6136 0.1534 0.712
57 0.6223 0.1556 0.7221
58 0.1483 0.0371 0.1723
59 5.577 1.3943 6.4701
60 3.218 0.8045 3.7334
61 2.359 0.5898 2.7369
62 0.0964 0.0241 0.1121
63 0.0518 0.0130 0.0604
64 0.0364 0.0091 0.0425
65 0.0154 0.0039 0.0181
66 1.952 0.4880 2.2647
67 2.359 0.5898 2.7369
68 0.0028 0.0007 0.0035
69 6.422 1.6055 7.4504
70 6.422 1.6055 7.4504
71 2.832 0.7080 3.2856
72 6.429 1.6073 7.4585
73 6.424 1.6060 7.4527
74 0.0445 0.0011 0.0054
75 0.6136 0.1534 0.712
76 0.6136 0.1534 0.712
77 0.0732 0.0183 0.0852
78 0.0732 0.0183 0.0851
79 0.6136 0.1534 0.712
80 0.0732 0.0183 0.0852
81 2.359 0.5898 2.7369
82 0.6136 0.1534 0.712

Tabla 6.10. Continuacion:; Datos - Caso 3
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Las especificaciones del disefio para el Caso Eaibam conjunto de 14 variables
claves, 6 de ellas sujetas a restricciones degipeciUn detalle de los requisitos sobre

cada variable se presenta en la Tabla 6.11.

Caso 3 Especificaciones
paralas corrientes 5 10 12 14 Bb 37 39 44
>
B 21 56 62 69 70 77

0,,=1.584 0,,=1.359 g,,=0.200 0,,=1.580 o,

0,16 .
=0.123 0),=1.284

Tabla 6.11.Especificaciones del disefio - Caso 3

El mejor valor encontrado o minimo de referenciarapel disefio analizado
corresponde a un valor #leigual a 50845.16. La red de sensores asociadzha dalor
implica colocar caudalimetros masicos en las sigagcorrientes: 1, 2, 5, 10, 12, 15, 21,

30, 33-37, 44, 50, 55, 56, 60, 62, 63, 66-68, 74828 Los desvios estandares de las
variables claves calculados con esta propuesteedéeion son:d,,=1.531*1G, J,,
=0.985*1C0, §,,=0.198*1C, J,,=1.166*1C, J,,=0.108*1C, J,, =0.988*1C. En la

Tabla 6.12 se detallan los resultados obtenideplédar las diferentes metaheuristicas

para 100 ejecuciones de 200 iteraciones cada una.

Metaheuristi  Minimo Mediz Median: 99 Desvic cv
a Percentil

pPBIL-OS 50845.16  50886.63 50845.37 52909.78 412.88.008

1

AffEDA 87282.49 104055.6 105128.8 121365.2 7142.19 0.068
8 9 7 6

EBNA 105643.0 184736.0 155443.2 292404.2 67670.9 0.366
6 7 4 4 9 3

Tabla 6.12. Resultados obtenidos para el Casd®BHpOS, AfEDA y EBNA
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En dicha tabla se observa que el valor minimo enada por el algoritmo EBNA
es practicamente el doble que el minimo de refeagpademas el CV (36.6 %) resulta
entre uno y dos 6rdenes de magnitud superior cepecto al de las otras técnicas
evolutivas. El desempefio mostrado por el algoriBBOIA indica que éste, al menos con

el conjunto de parametros utilizados, no es apta pesolver una instancia de este

tamanio.

Por su parte, el algoritmo AffEDA muestra una megpetitividad de resultados
(CV= 6.8 %); sin embargo, el costo del valor minioidenido supera en mas del 70% al

valor del minimo de referencia.

La metodologia pPBIL-OS proporciona el mejor vakencontrado. Los
estadisticos calculados para dicho algoritmo sosudotalidad, claramente superiores a
los provistos por las otras técnicas de optimizackl 50 % de las veces pPBIL-OS
obtiene resultados por debajo de 50845.47, es ldetiediana y el minimo de referencia
son casi idénticos; mas aun, en el 99% de laui@mnes el mejor valor alcanzado
corresponde a un valor deigual a 52909.78. Esta capacidad para replicandsie

soluciones en cada corrida se refleja también ed\ude solo el 0.8%.

En la Figura 6.8 se grafican los valores minimo&ealcanzados en cada corrida,
previo ordenamiento de los mismos. En ella puedemhrse claramente el alejamiento

respecto del minimo de referencia de AffEDA y EBNA.
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Figura 6.8. Mejores valores encontrados para eb GagpPBIL-OS, AffEDA y EBNA

En la Figura 6.9 se observan los tiempos de compatonidos en cada ejecucién
por los diferentes algoritmos utilizados. A estpeeto, las conclusiones son las mismas
gue las vertidas para el Caso 2. El algoritmo EBNAel que mas tiempo consume, aun
cuando las poblaciones que evolucionan son refawée pequefas. En la Tabla 6.13 se

muestran los estadisticos correspondientes.
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Figura 6.9. Tiempos de Ejecucion para el CasoPBlp-OS, AffEDA y EBNA

Metaheuristica Media Desvio Minimo  Mediana Maximc
pPBIL-OS 25.13 2.66 17.62 24.90 30.99
AffEDA 5.90 0.04 5.82 5.90 6.07
EBNA 31.60 1.47 27.86 31.54 35.61

Tabla 6.13. Estadisticos de los tiempos de ejenueiGaso 3

Para esta instancia, Caso 3, en particular seaeath ejecuciones adicionales con
el objetivo de determinar el impacto del tamafidadpoblacion en el desempefio del
procedimiento AffEDA, ya que este algoritmo coneaqalizaje estructural es, a diferencia
del EBNA, el que parece ofrecer posibilidades deegsr soluciones mas cercanas al
minimo de referencia. Las experiencias consistieeon realizar nuevamente 100

ejecuciones con poblaciones formadas por 50, 1@DE individuos. Los valores
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ordenados dg, incluyendo aquellos obtenidos con pPBIL-OS, ss@ntan en la Figura

6.10.
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Figura 6.10. Mejores valores encontrados para sbGa pPBIL-OS, AffEDA

En dicha figura se observa que AffEDA no puede etrao el valor del minimo de
referencia en ninguna de las ejecuciones para g@ohks constituidas por 50 y 100
individuos. El algoritmo comienza mejorar su desefigpcuando el tamafio de la misma
aumenta a 300 individuos. Sin embargo, esto impsesatuplicar el tamafio de la
poblacion respecto de pPBIL-OS, con el consiguient@ento en la cantidad de veces
que se calcula l&. Aun ampliando considerablemente el conjunto deermiales
soluciones a explorar, AffEDA solo puede replidanénimo de referencia en el 50 % de
las corridas, obteniendo incluso valores d€& jaor encima de rango intercuartilico, tal

como puede apreciarse en los diagramas de cagotelie la Figura 6.11. Por su parte,
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pPBIL-OS muestra un comportamiento casi ideal, ya gonverge al valor optimo o

minimo de referencia practicamente en el 100% sledaidas.
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Figura 6.11. Estadisticos de la funcién de evatiraeiCaso 3 - pPBIL-OS y AffEDA

6.5 Conclusiones

En este capitulo se muestran los resultados desdiés experiencias realizadas
para un conjunto de PDRS. Dicho conjunto abaraxetites grados de especificaciones
de disefio e instancias de tamafio creciente delgomnabde optimizacion. En este sentido
se han considerado tres procesos que involucrasuréi@ntes y 11 equipos, 52 corrientes

y 19 unidades, y por ultimo 82 corrientes y 4uipos.

Las experiencias se planificaron con el objetived@parar el desempefio de tres
AEDs de diferente orden. Por una parte, los praocieditos AfEDA y EBNA son

estrategias multivariadas, dotadas de diferentesci@s de aprendizaje estructural, que
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intentan modelar la interrelacion entre las vadabtlel problema. Por la otra, la
metodologia pPBIL-OS es un algoritmo univariade qupone independencia entre las

variables, pero que esta hibridizado con una kcaide blusqueda local.

El algoritmo EBNA emplea un aprendizaje estructurde las dependencias
existentes entre cualquier conjunto de variableath@ en RB. Los resultados de las
experiencias realizadas indican que dicho procetiitoi no resulta eficiente para la
resolucion de los problemas de disefio de instrussent planteados. La calidad de las
soluciones obtenidas resulté muy pobre en todosdsss, y ademas consumio elevados
tiempos de computo. Se investigo el efecto del atondel tamafio de la poblacion sobre
el desempefo del algoritmo para la instancia masiggea (28 variables), pero no se
observaron mejorar sustancialmente. Este analispudo realizarse para las instancias

mayores dado el excesivo tiempo que insumia.

El enfoque utilizado por el procedimiento AffEDAna simular la relacion entre
las variables intervinientes difiere del anterips, que supone dependencia dentro de
conjuntos disjuntos de variables. La busqueda gmttcion que mejor represente los
datos muestreados en cada iteracion y la estima@dlos pardmetros constituyen la
esencia del método. En lineas generales, el degenget algoritmo AffEDA es mejor
que el del EBNA. En el caso de instancias de tarpafioeiio (28 variables), los valores
minimos alcanzados son iguales a los minimos eéeareia, aunque no puede converger
a estos valores en todas las ejecuciones realizAdaedida que el numero de variables
crece, el procedimiento AffEDA no logra encontralusiones de alta calidad y queda
atrapado en subdptimos con muy baja diversidaca B#icultad puede resolverse
parcialmente aumentando el tamafio de la poblag&gue a medida que se amplia la

capacidad exploratoria del algoritmo mejora ladzadi de las soluciones encontradas.
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El algoritmo pPBIL-OS aparece como la metodia més eficaz en todos los
casos probados. Puede hallar y replicar los mej@ieses encontrados en la mayoria de
las corridas. En los problemas pequefios y de mediacala, el minimo de referencia
coincide con la media, y el CV es igual a cerdgudado en base a 100 corridas. En el
problema de mayor envergadura, si bien el CV atariggeramente, el algoritmo es aln

capaz de hallar soluciones de muy bajo costo.

De los resultados observados se desprende quelddRS los dos enfoques mas
exitosos fueron pPBIL-OS y AffEDA con grandes paibaes, estrictamente en dicho
orden. El primero de los algoritmos trabaja conafas de poblacion pequeiios, lo que
implica una exploracion reducida del espacio dejbéda, y cuenta con un mecanismo
de busqueda local que juega un rol fundamentalelEalgritmo pPBIL-OS se ha
privilegiado la explotacion de buenas regionesatrirdento de la exploracion de grandes

poblaciones.

6.6 Nomenclatura

Cm Valor de caudal verdadero para la corriente
Ci Costos del caudalimetro

Eie Grado de estimabilidad de la varialde

F Funcion de evaluacion

M Numero de individuos en una poblacién dada

NPBIL Numero de instancias independientes del algoritBid P
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Letras Griegas

o, Desvio estandar deil@sima medicion
g, Desvio estandar de la estimacion dipiasima variable
al*p Desvio estandar superior de la estimacion dig-ésima variable

6.7  Acrénimos

AED Algoritmo de Estimacion de Distribuciones

AffEDA Affinity Propagation Estimation Distribution Algdiim
EBNA Estimation of Bayesian Network Algorithm

pPBIL Algoritmo PBIL paralelo

PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores

oS Oscilacion Estrategica

RB Redes Bayesianas
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7.1  Conclusiones

En esta tesis se han desarrollado e implementatiminiegias de resolucion para
el Problema de Disefio Optimo de Redes de Sen®iIn&S, en plantas de proceso cuya

operacion se representa mediante sistemas lindasizie ecuaciones algebraicas.

Las estrategias propuestas emplean motores aripgtion hibridos con el fin de
explotar las ventajas de los algoritmos estoc&stilsobusqueda global y local. Dichas
metodologias, si bien no garantizan optimalidafiecen buenas soluciones en tiempos
qgue no crecen exponencialmente con el tamafio denteada. Ademas son lo

suficientemente flexibles como para ser adaptadaisaa formulaciones del PDRS.

Inicialmente se investigd la resolucion del disefiopleando algoritmos de
busqueda local inspirados en la heuristica Busquedal (BT). En tal sentido se
desarrollaron los procedimientos de disefio: Busguebu Clasica y Busqueda Tabu
enriquecida con la técnica de Reeencadenamien@aaenos. Se analizé el desempefio
de las mismas para la resolucion de dos casoduti@&8 corrientes y 11 equipos) que
involucran restricciones de diferente complejidael observo que cuando la complejidad
aumenta, se reduce la robustez de los algoritnaogiig éstos presentan dificultades para

reproducir el mejor valor encontrado cuando el pumitial se modifica.

También se estudié el comportamiento de un algoriad-hoc de disefio de
instrumentacion basado en la Busqueda Dispersa. fist el primer procedimiento
hibrido presentado en esta tesis, dado que ercéhsiginan métodos de busqueda global
con técnicas de inspeccion por entornos diferemtas empleadas en la BT. Se obtuvo
una mejor reproducibilidad de los resultados pareaso de estudio que comprende
restricciones mas complejas en relacibn con losnaledos con las estrategias

previamente citadas.



Capitulo 7 Conclusiones y Trabajos Futuros 182

Con respecto a los métodos de optimizacion basadogpoblaciones, métodos
globales, se investigo la aplicabilidad de los Ailmoos de Estimacion de Distribuciones
(AEDs) enlaresolucién del PDRS. Se utilizarmtidtos exponentes de AEDs, en orden
creciente de complejidad, con la finalidad de aaakel impacto de los diferentes modelos
probabilisticos sobre las soluciones obtenidase@a¢ncionar que los AEDs empleados
no tenian incorporado ningun conocimiento espexifitel problema, partian de
poblaciones inicializadas al azar y no estabandi#@mdos con ningin mecanismo de
bdsqueda local. Aun asi evidenciaron un desempefjatable ya que fueron capaces de
hallar buenas soluciones. Se observo que todosmegen dificultades para resolver el
caso de estudio mas complejo. Ademas se conclugdoguinconvenientes adicionales
qgue implica considerar un modelo grafico probatiiidsde mayor orden, ya sea por los
mayores tiempos de coOmputo o por el hecho de sumgroblema de optimizacion
adicional, como en el caso de aprendizaje con reagssianas, no implica una mejora

sustancial en la calidad y repetitividad de lagones soluciones.

El analisis critico de las ventajas y desventajaxpips de las estrategias de
bdsqueda local, global e hibridas condujo al deBarde una nueva metodologia de
resolucion del PDRS, denominada pPBIL-G&r@llel Population Based Incremental
Learning — Strategic OscillatiofsEsta consiste en un esquema de resoluciordbibri
gue combina las ventajas de los algoritmos pobhhabés y de los que aplican busquedas
por entorno. La estrategia maestra es un AED denotho (PBIL) que es capaz de
manejar simultaneamente un conjunto de solucioniesitras que la técnica subordinada
es la heuristica OS, que trabaja en el marco B& l&l nuevo procedimiento emplea un
namero predeterminado de subpoblaciones que ewvolaicide manera independiente,
pudiendo intercambiar informacion entre ellas camta probabilidad. En cada una de

estas subpoblaciones actian de manera controlacnismos de busqueda local que
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aseguran una inspeccion mas sesgada hacia zomaisqnias del espacio de soluciones.
El comportamiento de pPBIL-OS para la resoluciéria$ dos casos de estudio resultd
notablemente superior al de las metodologias preée mencionadas. A pesar de su
naturaleza probabilistica, el conjunto de las soh&s obtenidas en diferentes corridas
del procedimiento muestra una dispersion igualra geuna convergencia hacia buenas

soluciones.

Con el objetivo de investigar la escalabilidadrdétodo pPBIL-OS, se resolvieron
ademas los problemas de disefio correspondientes anidad de destilacion de crudo,
que consta de 52 corrientes y 19 unidades, y aplarda de produccion de etileno
simplificada, que comprende 82 corrientes y 47 @ugli En todos los casos estudiados
pPBIL-OS mostrd gran capacidad para hallar solesate alta calidad, asi como una

buena convergencia hacia estos valores en cadacijrael mismo.

Las principales ventajas del método propuesto [garasolucion de disefios de

redes de instrumentos son las siguientes:

a) No requiere de una formulacion matematica espeleda funcion objetivo,
mas aun, esta disefiado para utilizar las funciobggivo como cajas negras,
por lo tanto puede adaptarse a la resolucion deretifes disefios de
instrumentacion, incluyendo disefios con criteriddtiples de desempefio.

b) Explora en forma simultanea diferentes regionesdphcio de bisqueda, a la
vez que puede intensificar la inspeccion de algwmiernos promisorios. En
cualguier momento de la evolucion del algoritmalispone de un conjunto de
candidatos o potenciales soluciones, en contrastéos métodos secuenciales
0 constructivos que consideran una Unica soluciéona parte de ella,

respectivamente. Esta caracteristica permite l&nolin de mas de una
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solucion de alta calidad en cada ejecucion.

Los tiempos de computo asociados crecen naturagneentel tamafio del problema
aresolver. Si bien este aspecto no es tan cciticw en los algoritmos exactos, constituye
un verdadero desafio el poder reducirlos con eltidg) de abordar el disefio de redes de
sensores en problemas de cientos o miles de wesiaklna contribucion en este sentido
es la ejecucion del algoritmo en una arquitectmrparalelo. Este tema se discute en la

seccion siguiente.

7.2 Trabajos futuros

Los algoritmos descriptos en esta tesis han sidarddlados bajo un paradigma de
programacion de tipo secuencial. Esto es, lasuiosittnes que conforman el programa
de computacion que implementa el algoritmo se campha tras otra. De esta manera,
el tiempo necesario para la resolucion de una nogtadeterminada depende de la
optimizacion del codigo secuencial utilizado, yae$imitado por dos factores: la
capacidad de ejecucion de instrucciones y la védatde intercambio entre memoria y

CPU.

Sin embargo, la busqueda de un mayor rendimientdagnaplicaciones, ha
conducido a la divisién de las labores de compntmés de un procesador, cada uno de
los cuales puede desempefiar tareas de menor cmaglgjque son susceptibles de ser
resueltas mediante la ejecucion simultanea dauctines. Esta alternativa, consistente
en el empleo de varios procesadores que cooperaigdea manera para resolver un

problema, recibe el nombre de computacion paralela

El problema se divide en subproblemas, cada unlbsleuales es resuelto por

procesadores diferentes de manera simultanea. BWouesto, debera haber una
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comunicacion entre los procesadores para interaamésultados parciales. Debido al
tiempo utilizado en esta comunicacion, un nunmncde procesadores independientes
no alcanzan la solucion de un problema en unaifmcproc del tiempo que le hubiera

llevado a un procesador secuencial.

A pesar de ello, el computo paralelo permite laseocncion de mejores
rendimientos en diferentes tipos de problema. Ereg#, las heuristicas desarrolladas
en esta tesis son paralelizables y, en particlldgeritmo pPBIL-OS es “naturalmente”

paralelizable.

Se han propuesto diferentes arquitecturas en caipat paralela. Difieren en la
forma de acceder a la memoria por parte de loepeatores, u operar de manera sincrona
0 asincrona, o ejecutar el mismo algoritmo en cadgroblema o no. En una primera
categoria se consideran los sistemas multiprocessdmn arquitectura de memoria
compartida. En este caso la comunicacion entreepemiores se da a traves de la lectura
ylo escritura en la memoria comun. Otro tipo deguemas son los sistemas
multicomputadoras con memoria distribuida, es dewrcompartida. En este caso los

procesadores se comunican a través del pasajerdajes

Un clusteres un conjunto de computadoras independientegratas en una unica
unidad de computo. La posibilidad de integratintiss tipos dénardware de propoésito
general e incluso de bajo costo comparativo, henipielo a losclustersubicarse como

una de las arquitecturas mas difundidas para lgotanion paralela en la actualidad.

Mas aun, el advenimiento de procesadores multioutde cuales integran mas de
una CPU en un mismo chip, no sélo ha cambiaddiategia en el desarrollo del software
sino que claramente aporta un beneficio adiciohdesempefio daluster Este queda

ahora formado por diferentes unidades con variosgsadores y capacidad de computo
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paralelo en cada una de ellas, interactuando eep@aentre si. En otras palabras, puede
hablarse de paralelismo en dos niveles: interntrgdos nucleos de cada procesador

multinicleo) y externo (entre los procesadoreslester).

Resulta claro que esta enorme ventaja que prop@deo arquitectura descripta
tiene un costo: una mayor complejidad en la progdm paralela, respecto de la
secuencial clasica. Sin embargo, existen herraasei# software encargadas de facilitar
el desarrollo de aplicaciones paralelas, que sepagrbajo el nombre genérico de

middleware.

Middlewarees software disefiado para ocultar al programddaonas aspectos del
coémputo paralelo y balance de carga, conectaramidines y permitir el intercambio de

datos entre ellas.

En rigor, se debe hacer la distincién entre prooésato paralelo y procesamiento
distribuido. El primero implica que los procesadaresolucrados comparten la memoria,
mientras que en el segundo caso, cada procesaderdu propia memoria. Cuando se

hace referencia a paralelizar una metaheuristicarsgderan aqui ambas alternativas.

En lo que sigue se propone la implementacion deriatgos paralelos para dar
solucion a los problemas planteados en esta tesil objetivo de disminuir al maximo

posible los tiempos de cémputo asociados.

Las metaheuristicas estudiadas en esta tesis tieneraracteristica de ser
suceptibles de paralelizacion con relativamenteosbdjempos de intercambio de
informacion entre procesadores. La implementacérod algoritmos aqui descriptos
permite la evolucion cuasi independiente en difiex®equipos, con periodos cortos de

intercambio de informacion entre ellos. Es por@se la utilizacién de agrupamiento de
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computadorasc{usterg es una buena alternativa, considerando ademBaj@lcosto

relativo de adquisicion.

Se prevé la adquisicibn de computadoras equipaolasvarios procesadores e
interconectarlos sobre una red de alta velocidada gosteriormente adaptar los
algoritmos desarrollados con el fin de trabajamd®nera paralela sobre lehrdware
disponible. Deberan tenerse en cuenta algunos taspsuportantes para realizar la

implementacion:

a) Arquitectura. Aungue no de manera excluyente, spqgme trabajar sobre un
clusterde computadoras interconectadas a través de driathiernetde alta
velocidad.

b) Estudio y comparacién de diferentes estrategias pedealelizacién de
metaheuristicas. En ese sentido se investigarérg etras, alternativas tales
como: Maestro-esclavo, modelo de islas y estrustcetulares.

c) Disefio e implementacién de las extensiones dal¢msitmos para realizar la
programacion paralela. Incluye la seleccion dehsamientas de software
adecuadas y el estudio de los mecanismos de sinacdin de tareas.

d) Clasificacion de las metaheuristicas. La descersa@bn dependera de la
forma en que se inspecciona el espacio de busgiesdale existir una sola
solucién que se va mejorando en cada iteraciénen bna poblacion que

evoluciona.

Se espera lograr, a partir de la implementaciolaslextensiones paralelas de los
algoritmos, la resolucién de instancias de maymafio de los problemas planteados, asi
como la obtenciéon de un paquete de software den@gatcion combinatoria capaz de

resolver otros problemas dentro del campo de laniegia.
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7.3  Acrénimos

BT Bldsqueda Tabu
AED Algoritmo de Estimacioén de Distribuciones
PBIL Population Based Incremental Learning

pPBIL-OS Parallel Population Based Incremental Learning +agtgic

Oscillations

PDRS Problema de Disefio de Redes de Sensores

(O Oscilacion Estratégica



