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Resumen: FEn el &area de Ingenieria de Procesos abundan los problemas de
optimizacion no lineales. En busca de formulaciones més realistas ha aumentado la
exigencia de un modelado riguroso. Como complejidades incorporadas, al aumento de
la cantidad de variables continuas y restricciones no lineales se le suman la presencia de
variables binarias. En muchos casos los problemas se resuelven mediante la relajacion
de variables y condiciones, asi generando subproblemas no lineales cuya resolucion se
realiza a través de aproximaciones lineales y cuadraticas. La pregunta formulada en
esta tesis es la siguiente ;Podemos lograr eficiencia sin tener que relajar el problema?
Es decir ;podemos conseguir soluciones del modelo original en tiempos razonables? En
esta tesis proponemos explotar el Método del Gradiente Espectral Proyectado (SPG)
mediante su refundacion a partir del paradigma paralelo.

El SPG es un método de optimizacion global no monétono para problemas de
programacion no lineal, con caracteristicas diferentes a las exhibidas por los métodos
clasicos de gradiente proyectado. La no monotonicidad y una eleccion particular de
la longitud del paso permiten aprovechar situaciones especiales que se presentan en
muchos problemas, acelerando la convergencia con minimos costos de almacenamiento
de datos. Entre sus caracteristicas mas atractivas aparece su bajo costo en operaciones:
SPG no calcula matrices hessianas ni resuelve sistemas lineales. SPG sélo utiliza
productos matriz vector y una estrategia de biisqueda lineal no monétona para garantizar
convergencia global. Combinado con un esquema de Lagrangiano Aumentado, el método
se muestra como una herramienta muy prometedora para el abordaje de problemas
muy exigentes en cuanto a esfuerzo computacional y eficiencia. Sus puntos débiles se
encuentran en el requerimiento de muchas busquedas lineales para obtener un nuevo
iterado, y en la necesidad de una buena aproximacion del gradiente cuando éste no
esta disponible en forma analitica. En problemas de aplicaciones industriales estos dos
aspectos pueden devenir en verdaderos cuellos de botella del algoritmo. En consecuencia,
el bajo costo aritmético por iteracion no se ve reflejado en el tiempo total de resolucion.

El auge del desarrollo en la programacion en paralelo hace que este paradigma

se presente como un recurso que ofrece una gran oportunidad para superar estos
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inconvenientes. El objetivo de esta tesis fue el desarrollo y analisis del desempeno de una
version eficiente del algoritmo SPG programado en paralelo, asumiendo desconocimiento
de expresiones analiticas de la funcién objetivo o de los gradientes. FEste escenario a
menudo se presenta en los problemas de optimizacién en ingenieria de procesos con gran
cantidad de variables y restricciones no lineales. La nueva version del algoritmo SPG
genera una sucesion de iterados que es alternativa a la que genera la version secuencial
lo que lo hace mas competitivo, pero manteniendo la robustez de convergencia que posee
el método SPG original.

Se desarrollaron e implementaron dos versiones del algoritmo paralelo: una fue
concebida para ejecutarse eficientemente sobre una arquitectura distribuida mediante
pasaje de mensajes sobre una red de area local estandar, y la otra fue disenada para
ejecutarse sobre una arquitectura de memoria local compartida. La experimentacion
numeérica se realizé sobre un cluster de 8 procesadores y en una computadora multicore
de 12 nucleos. Se demostré en forma teodrica la eficiencia esperada. Ademaés, hemos
contrastado estos desarrollos teéricos con resultados empiricos obtenidos en algunos
problemas de diseno relacionados a plantas de procesos industriales, ubicando asi a este
resolvedor paralelo como una herramienta competitiva frente a los resolvedores clasicos

de paquetes comerciales.



Abstract: There are many nonlinear optimization problems in the area of Process
Engineering. In the search of more realistic formulations the need of more rigorous
modeling has grown. The presence of binary variables, the increasing amount
of continuous variables and nonlinear constraints count among the incorporated
complexities. In many cases the problems are solved by relaxing variables and conditions,
thus generating nonlinear subproblems whose resolution is carried out through linear and
quadratic approximations. The question posed in this thesis is the following: Can we
achieve efficiency without having to relax the problem? I mean: Can we get the original
model solutions in reasonable time? In this thesis we propose to exploit the Spectral
Projected Gradient method (SPG) by its relaunching from the parallel paradigm.

SPG is a non-monotone global optimization method for nonlinear programming
problems, its features being different from those exhibited by the classical projected-
gradient methods. The non-monotonicity and a particular choice of the step length allow
to exploit special situations that arise in many problems, accelerating the convergence
with minimal data-storage costs. Its low operating cost features among its most
attractive attributes SPG neither calculates Hessian matrices nor solves linear systems.
SPG just performs matrix vector products and a non-monotone line-search strategy in
order to ensure global convergence. When combined with an Augmented Lagrangian
scheme, the method looks like a promising tool for addressing demanding problems in
terms of computational effort and efficiency. Its weaknesses lie in the requirement of too
many line-searches for a new iterate, and in the need for a good approximation of the
gradient when it is not available in analytical form. In industrial application these two
mentioned aspects may become real bottlenecks in the algorithm. In consequence, the
low arithmetic cost per iteration is not reflected in the total elapsed time of resolution.

The boom development in parallel programming presents this paradigm as a resource
that provides a great opportunity to overcome these drawbacks. The goal of this thesis
was the development and analysis of the performance of an efficient version of the SPG
algorithm programmed in parallel, assuming lack of knowledge about the analytical

expressions of the objective function or gradients. This scenario often appears in process
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engineering optimization problems with many variables and non-linear constraints. The
new version of the SPG algorithm generates a sequence of iterates that is alternative to
the one generated by the sequential version. In this way, the proposed version becomes
more competitive, while maintaining the robustness of the original method.

Two versions of the parallel algorithm were developed and implemented: one of them
was conceived to run efficiently on a distributed architecture by using message passing
on a standard local area network, and another one was designed to run on a shared
local-memory architecture. The numerical experiments were performed on a cluster of
8 processors and a 12-core multicore computer. We have proved the expected efficiency
theoretically. Besides, we have contrasted these theoretical developments with empirical
results in some design problems related to industrial plants processes. thus placing this

parallel solver as a competitive tool against classical commercial packages.
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Capitulo

Introduccion

"La computacion cientifica se mueve
entre la matemdtica y las ciencias de la computacion
para desarrollar las mejores formas de utilizar los sistemas de computo

para resolver problemas de ciencias e ingenierias”.

G. Golub

LA OPTIMIZACION ha evolucionado en poco tiempo dejando de ser una metodologia
de interés puramente académico para convertirse en una herramienta tecnolégica con
fuerte impacto en la industria |Biegler & Grossmann, 2004]. Las computadoras con
nuevas capacidades tecnologicas y las técnicas de resolucion innovadoras que surgen dia
a dia compiten con los cada vez mas complejos problemas que se plantean. La busqueda
de mayor realismo en los modelos hace que estos se vuelvan mas y mas complicados y
por ende dificiles de resolver en tiempos cortos.

Uno de los campos en los cuales el impacto de estas nuevas tecnologias computa-
cionales ha sido mayor es el campo de la optimizacién global dado el gran tamano y la
naturaleza combinatoria de muchos de sus problemas. La investigacion en este campo
se puede abordar desde distintas aristas o niveles. El nivel denominado de computacion
cientifica es solo una parte de las ciencias computacionales, y concierne al desarro-

llo, la implementacion y el uso de software para algoritmos de optimizacién numérica



[Heath, 1997]. La investigacion en este nivel estd fuertemente enfocada tanto en las
propiedades matematicas como en la puesta en practica del método de optimizacion,
buscando un uso eficiente y ‘préactico’ incluyendo entre los temas de investigacion el
rendimiento y la complejidad computacional [Biegler, 2010].

En particular, en ingenieria de procesos abundan los problemas muy exigentes en
cuanto a esfuerzo computacional y eficiencia. Al abordar un estudio a este nivel de
computacion cientifica se deben tener en cuenta los conceptos de eficacia y eficiencia, que
son dos requisitos metodolégicos para un algoritmo en sistemas de procesos. Siguiendo

a Ponzoni et al., estos dos conceptos pueden definirse como :

1. Eficacia: capacidad de encontrar una solucién fiable para un determinado

problema

2. Eficiencia: el potencial para encontrar esta soluciéon en tiempos de ejecucion
razonablemente bajos, incluso para los problemas industriales de gran tamano

[Ponzoni et al., 1999].

Entonces un algoritmo no puede ser eficiente si no es eficaz, pero a un algoritmo eficaz
se lo puede hacer eficiente.

En muchos casos, la optimizacion en ingenieria quimica implica la soluciéon de un
problema de programacién no lineal'! (NLP?)[Himmelblau & Edgar, 1988|. El nivel de
realismo y detalle introducido en la formulacién matematica da lugar a modelos de
complejidades y tamanos diferentes. Una forma generalizada de encontrar soluciones
de un problema complejo es la relajacion de algunas restricciones, dandole al problema
la estructura adecuada para ser resuelto por los paquetes de optimizaciéon comercial.
Este enfoque simplificado puede resultar en una solucién inexacta o no factible

[Abdel-Jabbar et al., 1998, Egea et al., 2007]. Por otro lado, buscar una solucion

LEl uso del término programacion en optimizaciéon no refiere a la programacion de computadoras
sino al planeamiento de actividades en el sentido de la investigacién operativa o de la ciencia de la

administracion [Heath, 1997].
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manteniendo la complejidad original del problema original puede producir un costo
computacional muy alto |Alattas et al., 2011].

En términos generales, en ingenieria quimica hay una amplia variedad de in-
tentos para reducir tiempo de computacion, tales como reformulacion de mod-
elos [Kraemer et al., 2009, You et al., 2011|, control de profundidad de convergen-
cia [Wang et al., 2007] y enfoques basados en sustitutos (surrogate-based approach)
[Egea et al., 2007].

Al mismo tiempo, en la informéatica una de las alternativas mas potentes que ha
surgido para reducir tiempos de computo es la programacion en paralelo, siendo esta
uno de los puntales tecnologicos para el abordaje de problemas NLP [Alba, 2005|. Hacer
disenos para computacion en paralelo puede dar a lugar a programas muy eficientes y
practicos, pero al mismo tiempo alcanzar estos disenios 6ptimos representa un importante
desafio para la comunidad de programadores. Por otra parte, la computacion en paralelo
es util para complementar otros enfoques, como son las reformulaciones de modelos.
Entonces, vale la pena abordar a través del paralelismo problemas especiales en el area
de ingenieria quimica, ya que éste puede contribuir a inspirar a otros en la busqueda de

nuevos y mas eficientes enfoques relacionados con las nuevas tecnologias.

1.1 Motivacidon

En los problemas de optimizacion aplicados a ingenieria de procesos uno de los calculos
méas costosos es el de evaluar la funcién objetivo. Cada una de estas evaluaciones
suele requerir la simulaciéon entera de la planta de procesos y cuanto mas complejo es
un sistema, mas dramaticamente se incrementa el tiempo que requiere su simulacion
[High & Laroche, 1995]. Este tipo de problemas son los que, mas alla de contar con
una solucion algoritmica y la cantidad de memoria requerida, el tiempo de ejecucion es
crucial ( Time-consuming problems).

Hoy en dia, la forma de abordar estos problemas exigentes en lo que respecta

al esfuerzo computacional es, sin duda, un tema de interés y preocupacioén para los



ingenieros quimicos. Kossack et al. propusieron un método de programaciéon sucesiva
para problemas de programacién no lineal mixta entera (MINLP?) relajados, con el fin
de reducir tanto los tiempos de calculo como para mejorar la robustez del algoritmo de
optimizacion basado en el disefio de una columna de destilacion [Kossack et al., 2006].

Kraemer et al. abordaron el exigente problema de optimizaciéon rigurosa de un
complejo proceso de destilacion a gran escala. Los autores pudieron reformular el modelo
como un problema de optimizacién puramente continua para buscar un 6ptimo local de
mejor calidad con una reduccion del tiempo de calculo requerido [Kraemer et al., 2009].

En caso de problemas de optimizacién relacionados con las cuestiones de planifi-
cacion, You et al. también se abocaron a la reduccion del tiempo de calculo por medio
de reformulaciones. Con el fin de resolver en gran escala instancias eficazmente, se han
propuesto las siguientes estrategias computacionales: I. una estrategia de solucién de
dos niveles y II. un método de aproximaciéon continua. Sus enfoques condujeron a las
mismas soluciones 6ptimas, pero con tiempos de CPU diferentes. En la seccion A.5
titulada ‘Complejidad Computacional’, los autores senalaron que en la medida que el
problema aumente de tamano, la resoluciéon del modelo agregado puede llegar a ser
intratable debido a su complejidad combinatoria [You et al., 2011].

Estos enfoques se realizaron partiendo desde un punto de vista secuencial, es decir
sin explotar cualquier oportunidad de paralelismo,

El pujante desarrollo de arquitecturas de computacion paralela permite el progreso de
un paradigma diferente en el desarrollo de algoritmos numéricos. De hecho, muchos de
los nuevos algoritmos han sido inspirados en la disponibilidad de las nuevas posiblidades
de paralelismo generando una importante simbiosis entre la optimizacion numérica y las
tecnologias computacionales [Migdalas et al., 2003|. Algunas caracteristicas ventajosas
de estas transformaciones son reconocidos con distintas perspectivas en la literatura
actual.

Cheimarios et al. introdujeron el esquema de paralelismo de maestro-trabajador

con el fin de reducir el tiempo de computo de un método iterativo aplicado a una
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metodologia de acoplamiento empleada para modelar procesos de deposicion quimica
de vapor (CVD). El anélisis del rendimiento de su aplicacion paralela lo informaron
minuciosamente. Le dedicaron una seccién completa a este debate, y afirmaron que
sus calculos fueron ‘eficientemente acelerados’ mediante el uso de una técnica paralela
[Cheimarios et al., 2013].

Para el proceso de anélisis de flexibilidad, Moon et al. propusieron un nuevo
algoritmo hibrido que es adecuado para la computacion en paralelo [Moon et al., 2008|.
A su vez, Chen et al. aceleraron el calculo de un modelo riguroso de la distribucion
de peso molecular con un método de calculo paralelo [Chen et al., 2011]. Laird et al.
presentaron una estrategia de descomposicion aplicable a problemas de optimizacion
con restricciones con ecuaciones diferenciales-algebraicas con el objeto de distribuir las
operaciones del algebra lineal en multiples procesadores |Laird et al., 2011].

Segin Buzzi-Ferraris y Manenti, la programacion paralela puede significativamente
modificar el anélisis numérico como se ha concebido hasta ahora. Estos autores
afirman que esta programaciéon sin duda afectara la forma en que se aplican los
métodos y algoritmos numéricos. Por otra parte, han senalado que la computacion
paralela en los ordenadores personales constituye una revolucion silenciosa que implica
directamente a Ingenieria de Sistemas de Procesos y las comunidades de disenadores
de procesos asistidos por computadora |[Buzzi-Ferraris & Manenti, 2010]. El paso de la
programacion secuencial a la programacion en paralelo representa un paso muy grande
ya que se descartan las propiedades mas importantes y atractivas de la computacion
secuencial: claridad, previsibilidad, y determinismo [Lee, 2006].

Asimismo, aquellos algoritmos originalmente secuenciales, pueden ser ‘recreados’
a partir de sus posibilidades de paralelismo, aumentando considerablemente sus
prestaciones [Buzzi-Ferraris & Manenti, 2010]. Este es el caso del método del gradiente
espectral proyectado.

El método del gradiente espectral proyectado (SPG?) es un método de optimizacion

global no monétono para problemas de programaciéon no lineal de caracteristicas
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diferentes a los métodos clasicos de gradiente proyectado. La no monotonicidad y una
eleccion particular de la longitud del paso permiten aprovechar situaciones especiales
que se presentan en los problemas, acelerando la convergencia con minimos costos de
almacenamiento de datos. Entre sus caracteristicas mas atractivas aparece su bajo costo
en operaciones: SPG no calcula matrices Hessianas ni resuelve sistemas lineales, solo
utiliza productos matriz vector y una estrategia de biisqueda lineal no monétona para
garantizar convergencia global.

Muchos estudios se han realizado sobre este método y la comparaciéon con
otras técnicas de optimizacion numérica de bajo costo ha favorecido a SPG
en gran cantidad de problemas de gran escala. Entre los principales estu-
dios se encuentran los de Birgin et al. |[Birgin et al., 2001a, Birgin et al., 2000,
Birgin et al., 2009] y la revision general de Fletcher [Fletcher, 2001]. Estos métodos
también han sido aplicados exitosamente en diferentes areas como son la geofisica
[Bello & Raydan, 2004, Birgin et al., 1999b, Castillo et al., 2000, Cores et al., 2000],
la fisica |Birgin et al., 1999a, Mulato et al., 2000|, la quimica [Glunt et al., 1991,
Glunt et al., 1993a, Glunt et al., 1993b, Glunt et al., 1994, Wells et al., 1994] y la
teoria de control [Birgin & Evtushenko, 1998]. También es parte de algorit-
mos para resolver sistemas de ecuaciones no lineales [Brezinski & Chehab, 1999,
La-Cruz & Raydan, 2003|, ecuaciones diferenciales parciales [Molina & Raydan, 1996,
Raydan, 2002] y otros problemas de programacion no lineal [Birgin & Martinez, 2002,
Diniz-Ehrhardt et al., 2004, Molina & Raydan, 2002, Luengo et al., 2002|.

Una version de SPG para minimizar funciones cuadraticas sin restricciones fue
desarrollada en el trabajo de Molina et al. para correr sobre maquinas paralelas
[Molina et al., 2000]. En dicho trabajo la paralelizacion se implemento en la distribucion
de datos y en las operaciones de dlgebra lineal involucradas en el algoritmo, logrando una
eficiencia fuertemente dependiente de la estructura cuadratica de la funcién objetivo.
Esto representa una limitacion en la aplicacion del algoritmo en problemas NLP donde
la funcién objetivo, ademas de no ser cuadratica, esta ligada a restricciones no lineales

de igualdad y desigualdad.



SPG ofrece otras posibilidades de paralelismo y mantiene sus propiedades de
convergencia, aun cuando el gradiente no es exacto [Ardenghi et al., 2009]. Al mismo
tiempo, la combinaciéon de SPG con un esquema de lagrangiano aumentado para
problemas con restricciones puede resultar una herramienta alternativa muy interesante

para resolver problemas NLP como los que se presentan en ingenieria de procesos.

1.2 Optimizacion aplicada a ingenieria de sistemas de
procesos

El desarrollo de algoritmos para problemas de optimizacién no lineal generalizados
ha tenido un importante crecimiento en las ultimas décadas dada su aplicabilidad a
diferentes y diversificadas areas cientificas. Ingenieria de Procesos es uno de estos
campos, donde ha habido una proliferacién importante de este tipo de desarrollos
debido al aumento requerido en la rigurosidad de modelado buscando formulaciones
més realistas. Como consecuencia aparece un aumento en el tamano y la complejidad
de los problemas tratados. En muchos casos es inevitable la presencia de restricciones no
lineales de igualdad y desigualdad agregadas a una funcién objetivo también no lineal.

Desde el punto de vista teérico, los problemas en este campo suelen tener muchos
6ptimos locales representando rendimientos variados y complejos, por lo que a menudo
no es facil identificar la soluciéon 6ptima a través del razonamiento intuitivo. La economia
del sistema planteado muestra a menudo que la solucién 6ptima se traduce en grandes
ahorros, del mismo modo que aferrarse a una soluciéon suboéptima puede representar
una sancion econémica grave. Por lo tanto, la optimizacién se ha convertido en un
aporte importante que ayuda a la industria quimica para mantener su competitividad
[Biegler, 2010].

Los problemas de optimizaciéon que surgen en ingenieria de sistemas de procesos
son muy variados. Cuestiones de scheduling y de planeamiento originan problemas de

programacion lineal (LP) y mezcla entera LP (MILP), mientras que disenar procesos



tiende a generar problemas de tipo NLP y de mezcla entera no lineales (MINLP). Esto
se debe principalmente a que en las cuestiones de diseno se tiende a darle un peso més
importante a las predicciones del modelo de procesos, que es no lineal, mientras que
en scheduling y planeamiento las predicciones fisicas tienden a ser comparativamente
menos relevantes ya que la mayor parte de las operaciones son descriptas a través de
requerimientos de tiempo y actividades. Estos problemas MINLP se resuelven mediante
la relajacion de las variables enteras generando subproblemas no lineales cuya resolucion
se logra a través de aproximaciones lineales y cuadraticas. La inquietud que surge en
este punto es la siguiente: jpodemos conseguir mejores soluciones mediante un algoritmo
que resuelva de ‘otra forma’ el subproblema no lineal?

Entre las técnicas generales de resolucion de los problemas NLP pueden distinguirse
dos grandes categorias: 1. técnicas que no emplean informaciéon asociada a las derivadas
y II. técnicas que si requieren esa informacion.

Los métodos de tipo I estdn basados en estrategias de busqueda bien definidas que
requieren solo evaluaciones de la funcion objetivo. Entre ellos se destaca el de direcciones
conjugadas de Powell [Powell, 1964], el cual fue desarrollado en la década del 70 y atn se
aplica en problemas de ingenieria quimica [Biegler & Grossmann, 2004|. Los algoritmos
metaheuristicos son otras alternativas, cuya popularidad esta creciendo.

Las técnicas metaheuristicas, también llamadas sistemas inteligentes, son algoritmos
aproximados de optimizacion y busqueda de propoésito general y provienen del
area computacional conocida como Inteligencia Artificial. Se pueden definir como
procedimientos iterativos que guian una heuristica subordinada combinando de forma
inteligente distintos conceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio de
busqueda [Herrera, 2006]. Estos algoritmos surgieron a comienzos de la década del
80, cuando se empez6 a disponer de un potencial de calculo més grande. Entonces, fue
posible empezar a transformar algunas ideas provenientes de otras ciencias en algoritmos
utiles. A partir de ese momento y hasta el dia de hoy, se intenta aprovechar el creciente
desarrollo de las ciencias computacionales y por ende, se han propuesto diversas ideas

interesantes para disenar algoritmos heuristicos. Una heuristica es una técnica que busca



buenas soluciones (es decir, cuasioptimas) a un costo computacional razonable, pero sin
contar con criterios formales que garanticen la optimalidad o factibilidad de la solucién
obtenida, o incluso que puedan indicar cuan cerca de la optimalidad se encuentra
una solucion factible [Biegler & Grossmann, 2004, Carballido et al., 2004]. El aspecto
més relevante de su popularidad en entornos cientificos, tecnologicos, ingenieriles o
empresariales es el éxito asociado a la eficiencia y efectividad. Estos algoritmos paralelos
derivados de las metaheuristicas se destacan en la solucion de casos de gran tamano y
aplicaciones reales [Alba, 2005]. A pesar de que los métodos heuristicos pueden estar
basados en diferentes filosofias, sin duda ofrecen mecanismos eficaces para investigar
efectivamente un espacio de busqueda con el fin de resolver problemas duros (NP-
hard) de optimizacion donde los métodos tradicionales han fallado, o son practicamente
inaplicables [Borraz-Sanchez, 2010].

Entre las técnicas metaheuristicas més populares se encuentran busqueda tabu
o Tabu Search |Glover & Laguna, 1997|, algoritmos genéticos o Genetic Algorithms
[Holland, 1975], enfriamiento simulado o Simulated Annealing |[Kirkpatrick et al., 1983],
redes neuronales o Neural Networks |[Hopfield & Tank, 1985|, optimizacion basada en
colonias de hormigas o Ant Colony Optimization [Dorigo, 1992|, busqueda variable por
entornos Variable o Neighborhood Search |Mladenovi¢ & Hansen, 1997|, y GRASP o
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures [Feo & Resende, 1995].

El escaso desarrollo de las bases teodricas de estas técnicas puede ser considerado
como una debilidad. Estos métodos son inexactos y altamente probabilisticos (no
deterministicos) [Herrera, 2006, Biegler & Grossmann, 2004]. Los intentos por organizar
este campo son numerosos, pero los conceptos principales son raramente definidos con
precision y hay todavia muy pocos teoremas significativos. Ninguna estructura ha
conseguido una aceptacion general. De hecho, cada grupo de investigaciéon inspirador
de una metaheuristica tiene su propio punto de vista y habilidad para explicar muchas
heuristicas en su propio vocabulario, asi como para absorber ideas de todo el campo
(generalmente bajo la forma de hibridos), lo que Moreno Pérez llama el ‘caracter

babélico’ de las investigaciones en este campo [Pérez, 2004].
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Con respecto a los métodos de tipo II, es decir, que utilizan derivadas, los de tipo
gradiente se basan en la bisqueda de direcciones de descenso, mientras que los de
tipo SQP (Sequential Quadratic Programming) emplean aproximaciones cuadréticas
de ciertas funciones asociadas al problema |Luenberger, 1984]. Los métodos basados
en SQP son los mas populares resolvedores de NLPs en los que se han focalizado
los investigadores en ingenieria de sistemas de procesos. El uso de técnicas de tipo
Newton o quasi Newton aplicadas a estrategias de programacion cuadratica sucesiva
tienden a requerir menos iteraciones, por ende, menos evaluaciones de funcién, que
otros algoritmos. Como fue descripto en la introduccion, en optimizacion de procesos
uno de los calculos mas costosos es el de la evaluacion de la funcion objetivo, que puede
llegar a requerir la simulaciéon completa de una planta de procesos.

Estos métodos SQP tienen dos modos béasicos de ser aplicados cuando el nimero
de variables es grande: usando técnicas de descomposiciéon o explotando la estructura
natural del problema especifico a resolver. En el area de optimizacién de procesos
quimicos han sido experimentados ambos modos. Las técnicas de descomposicion
permiten reducir el tamano de los subproblemas QP que deben ser resueltos en cada
iteracion, pero dificultan el uso de informacion de segundo orden analiticas, y el
subproblema QP asociado puede ser grande y denso cuando el problema general tiene
muchos grados de libertad [Biegler & Grossmann, 2004].

Por otro lado, también se han reportado buenos resultados al explotar la estructura
natural que adquieren ciertos problemas al aplicarse una estrategia SQP para resolverlo.
En general, aplicados a un amplio rango de problemas de ingenieria de procesos con
variadas estructuras, han demostrado excelente rendimiento en la practica por utilizar
relativamente poca cantidad de evaluaciones de funciones.

Los métodos tipo gradiente también han sido desarrollados y adaptados para el
tratamiento de problemas de gran escala. El mas conocido es el del gradiente reducido
generalizado (GRG), que particiona el vector de variables, clasificindolas en bésicas
e independientes, para luego evaluar el gradiente reducido de estas ultimas. FEn

comparacion con SQP,; estos métodos son mas costosos [Abadie & Carpentier, 1969].
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Con respecto a problemas MINLP s6lo vamos a mencionar una de las técnicas mas
populares que es la de tipo Branch and Bound. En ésta un drbol de biisqueda abarca todo
el espacio de soluciones del problema y el algoritmo intenta ubicar la soluciéon 6ptima
mediante una seleccion inteligente de las ramas a explorar. En este punto hay que
destacar que cada una de estas exploraciones involucra la resolucién de un subproblema
asociado de tipo NLP [Leyffer, 2001, Borchers & Mitchell, 1985].

Muchas investigaciones han sido dedicado a desarrollar métodos eficientes de
proposito mas general para resolver problemas de programacion no lineal de gran
escala. Estos métodos han sido estudiados y refinados por mas de una década, muchos
usuarios los utilizan a través de plataformas de modelado como GAMS (General
Algebraic Modeling System), AMPL(A Mathematical Programming Language) y
AIMMS (Advanced Interactive Multidimensional Modeling System), y estos resolvedores
estan a su vez integrados a muchas otras aplicaciones |Biegler & Grossmann, 2004].

La plataforma GAMS merece un parrafo aparte dado que ha devenido la herramienta
comercial orientada a ecuaciones para modelado mas utilizada en simulacion y
optimizacion de procesos [Biegler, 2010]. Sobre esta plataforma pueden ser utilizados

resolvedores de distintas caracteristicas entre los que se encuentran

e MINOS5 [Murtagh & Saunders, 1987] y SNOPT [Gill et al., 2002, que utilizan
un método de Lagrangiano aumentado como su algoritmo central. Este método
resulta 1util para resolver problemas NLP porque no produce el efecto de Maratos ,
i.e. no rechaza pasos favorables [Nocedal & Wright, 1999]. Esta es la razén por la
que muchos paquetes comerciales lo eligen. Este algoritmo funciona bien cuando
las derivadas segundas exactas estan disponibles |Biegler & Grossmann, 2004].
Para problemas no lineales SNOPT utiliza un algoritmo de programacion
cuadratica sucesiva para problemas sparse con un método quasi-Newton de
memoria limitada para aproximar el hessiano del lagrangiano. MINOS resuelve
iterativamente subproblemas con con restricciones linealizadas junto con una

funcion objetivo ensamblada como un lagrangiano aumentado |[GAMS, 2013].
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e PATHNLP |[Ferris & Munson, 1999] resuelve el problema NLP cosntruyendo
internamente el sistema asociado a las condiciones de primer orden de optimalidad
de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). La solucién de este sistema se encuentra con el

resolvedor para problemas de complementaridad PATH.

e LINDO [Lindo, n.d.|, que es un procedimiento de optimizacion global que emplea
un método Branch-and-cut para descomponer un modelo NLP en una lista de

subproblemas.

e CONOPT |Drud, 1985], que utiliza el ya mencionado algoritmo GRG con un

diseno especial para problemas NLP de gran tamano.

e KNITRO [Byrd et al., 1999, que es una implementacion de un método de punto

interior junto con gradientes conjugados.

e BARON [Sahinidis, 1996], que es un resolvedor que puede ir conmutando
resolvedores durante una biisqueda, basandose en las caracteristicas del problema

y de las performance que van teniendo los resolvedores elegidos.

Otras variantes, que eliminan variables de estado y linealizan ecuaciones, son
conocidas como reduced space SQP, o métodos rSQP [Jager & Sachs, 1997].

Los resolvedores de sistemas lineales involucrados en NLP también han tenido una
evolucion importante en los dltimos 20 anos. Este desarrollo avanza desde resolvedores
con matrices densas (como las factorizaciones QR en NPSOL |Gill et al., 1998]) a
factorizaciones directas en matrices sparse en codigos como SOCS [Betts, 2001], IPOPT
[Wachter & Biegler, 2006] y LOQO [Vanderbei & Shanno, 1997].

En este punto cabe preguntarse por qué la necesidad de continuar desarrollando
nuevos resolvedores de NLP con tantas implementaciones disponibles tan diferentes y
refinadas. Es claro que la motivacién para desarrollar software especifico de optimizacion
es aprovechar mejor las propiedades particulares de cierta clase de problemas NLP.
Bartlet y Biegler afirman que en general, los resolvedores de NLP actuales pueden

explotar la estructura sparse del problema NLP, aunque los resolvedores lineales
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que utilizan requieren las entradas no nulas explicitas de la matrices Jacobiana y
Hessiana |[Bartlett & Biegler, 2003|. Estos resolvedores, en general, no sacan ventaja
de las oportunidades de aplicar técnicas avanzadas de é&lgebra lineal, o de los
puntos paralelizables. Como ejemplo de estas aplicaciones aparecen los problemas de
optimizacion con restricciones de tipo diferencial-algebraica (DAE) y de ecuaciones en
derivadas parciales (PDE) [Biegler et al., 2001|. Codigos de simulacion para problemas
grandes ha sido desarrollados para resolver sistemas DAEs no lineales y PDEs con
millones (o eventualmente billones) de variables de estado discretizadas. Esto ha
sido posible gracias a los avances logrados en el desarrollo de resolvedores paralelos
masivos y computadoras con multi procesadores [Womble et al., 1999|. Sin embargo
los codigos de optimizacion actuales no aprovechan las ventajas de estos avances
[Bartlett & Biegler, 2003].

Al mismo tiempo, dado que muchos métodos han sido desarrollados para para su
ejecucion en computadoras convencionales, en general no explotan el poder de calculo
de las maquinas paralelas [Coon & Stadtherr, 1995].

Este punto evidencia un tema de investigacion abierto que es el desarrollo de
algoritmos eficientes para optimizacion no lineal a partir de la integracion de los métodos
méas modernos con los grandes avances que han tenido lugar (y se siguen produciendo)

a nivel de hardware.

1.3 Objetivos

En base a las oportunidades de paralelismo que ofrece el método SPG, y dado
que no existe una implementacion de éste para problemas donde no se cuenta con
expresiones analiticas de la funcién objetivo o de los gradientes, el objetivo de esta
tesis es el desarrollo y andlisis del desempeno de una version eficiente del algoritmo
SPG programado en paralelo, en condiciones de desconocimiento de estas mencionadas
expresiones, escenario que se presenta en los problemas de optimizacion en ingenieria de

procesos con gran cantidad de variables y restricciones no lineales. La nueva version del
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algoritmo debera generar una sucesion de iterados alternativa a la que genera la version
secuencial buscando hacerlo aun més competitivo, pero manteniendo la robustez de
convergencia que posee el método SPG original.

Como resultado, en este trabajo de tesis hemos desarrollado e implementado
el algoritmo SPG para ejecutarse eficientemente sobre una arquitectura distribuida
mediante mensajes sobre una red de area local estandar, y sobre una arquitectura de
memoria local compartida. La ya alta performance de SPG secuencial se ve mejorada
por una distribucién de tareas dinamica y eficiente que permite abordar problemas de
gran porte. La eficiencia para resolver problemas de ingenieria de procesos permite
contar con una herramienta alternativa a las que actualmente se cuentan en el campo
de la ingenieria de procesos (HYSYS, GAMS, etc.) Por otro lado, estos problemas

también pueden ser el punto de partida para futuros desarrollos en otras aplicaciones.

1.4 El problema general de optimizacién

Dada una funcion f(z) : R* — IR que se asume diferenciable, el problema general de
optimizacién planteado en este trabajo es el de encontrar x € IR® que minimiza esta
funciéon dentro de un conjunto definido por cotas en las componentes de z, ecuaciones
e inecuaciones no lineales. Si notamos ¢;(z) = 0, i = 1---n; a las restricciones de
igualdad, ¢; > 0, j = 1---n; a las restricciones de desigualdad, y [; < x < u; las cotas

que limitan las variables, entonces el conjunto de restricciones €2 € R" definido por
Q:{ZEE]RHICi(X):O,izl"'Di, Cj 207j:1"'nj, liSXSHi} (11)

determina la region factible del problema de optimizacion. Denominando funcion
objetivo a la funcion f a minimizar, el problema general se puede enunciar entonces

como

Minimo de f(z) (12)
sujeto a x € () .
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o en su forma algebraica, a través del sistema de ecuaciones (1.3)

min f(2)

s.a. ¢clx)=0 1=1---n;,
(@) (1.3)
cj(x) >0 j=1---n;

li <x <y

La condicién que se impone sobre el conjunto €2 es que sea cerrado y convexo, es
decir, cualquier segmento que una dos de sus puntos esté completamente contenido en
el conjunto.

Al ser la funcidon objetivo y las restricciones expresiones no lineales, el modelo del
problema es un modelo NLP.

En este trabajo no se abordan problemas de programacién entera como son los
modelos MINLP. Si bien en el capitulo 8.3 se analiza la superestructura de un problema
MINLP, en esta tesis el analisis en la btisqueda de una solucién se basa en el desempeno

de la resoluciéon de los subproblemas NLP intrinsecos al problema general.

1.5 Estructura de esta tesis

El trabajo estd organizado en diez capitulos. Este primer capitulo de introduccion
presenta la motivacion y los objetivos generales de esta tesis, expone el estado del arte
en el area de optimizaciéon en ingenieria de procesos y enuncia el planteo de nuestro
problema de optimizacién. En el capitulo 2 se describe el método SPG. El anélisis de
este algoritmo se describe en el capitulo 3. En el capitulo 4 se analiza el desempeno del
algoritmo SPG en problemas de ingenieria. El capitulo 5 se refiere al paradigma paralelo.
En el capitulo 6 se describe nuestra version paralela de SPG. El capitulo 7 se concentra
en las diferentes implementaciones. En el capitulo 8 se presentan los resultados obtenidos
en aplicaciones sobre problemas industriales y se aborda el problema de minimizar la

superestructura MINLP que se genera en ciertos problemas industriales. Finalmente,
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en el capitulo 9 se exponen las principales conclusiones de este trabajo y se enuncian los

lineamientos y sugerencias para futuras implementaciones.
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Capitulo

El método del gradiente espectral

proyectado (SPG)

"Es sorprendente que una herramienta tan simple [SPG| pueda
ser competitiva con algoritmos tan elaborados que utilizan subrutinas

y procedimientos numéricos ampliamente probados..."

M. Raydan

El método del gradiente espectral proyectado (SPG) pertenece a una clase de
algoritmos de requerimientos minimos de almacenaje y juega un rol muy importante
en la resoluciéon numérica de problemas de optimizacion de gran escala. Este método,
aplicado a problemas con y sin restricciones ha ganado su importancia dado que converge
globalmente con bajos requerimientos de trabajo computacional [Birgin et al., 2000,
Raydan, 1993, Raydan, 1997].

Consideremos el problema definido en 1.3

Minimo de f(z)
sujeto a x € €2

donde 2 € IR es el conjunto que contiene todas las restricciones y cotas, definido en 1.1,
y f(z) : R — IR es una funcién continuamente diferenciable en un conjunto abierto

que contiene a ().
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A lo largo de esta tesis vamos a usar la siguiente notacion: zy, es el iterado k-ésimo,
gr = V f(xy), el vector gradiente de f en zx, y Hy = V2f (1), la matriz Hessiana de f

en ITg.

Definicion 2.1 Un método iterativo para minimizar una funcion f(z) : R® — R se

dice mondtono si para dos iterados consecutivos xy Yy Tri1 €S f(xpy1) < flag).

El método SPG tiene como principal caracteristica la no monotonicidad, es decir, no
se exige a la funcién objetivo decrecer de iterado a iterado. Esta caracteristica permite
mantener ciertas propiedades que se perderian si se demandaran iterados estrictamente
decrecientes.

La figura 2.1 muestra un esquema general del algoritmo SPG.

» Paso 1. Inicializar

= Paso 2. Chequear convergencia

= Paso 3. Calcular la direccion dj, y la longitud de paso s
= Paso 4. Bisqueda lineal no monétona.

» Paso 5. Actualizacion.

Figura 2.1: Esquema general del algoritmo SPG

e Paso 1: Se setean los parametros iniciales, se proyecta el punto inicial y se calcula
el gradiente. Considerando que la funcién podria no tener una expresion explicita,

es necesario obtener una buena aproximacon del gradiente.

e Paso 2: Se evalia si la norma de la proyeccion [|P(z, — g(74)) — 74)||e0 ' €8
menor que una tolerancia especificada. Esta proyeccién sobre la region factible

depende mucho de las caracteristicas geométricas de esta ultima. Esto se va a ver

1Se utiliza la norma infinito pero a los efectos de la convergencia puede ser usada cualquier norma-p

[Diniz-Ehrhardt et al., 2004]
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simplificado a partir de la introducciéon de un esquema de lagrangiano aumentado,

como se describira en el capitulo 3.

Paso 3: La direcciéon dy, es la direcciéon de méximo descenso

diy = — Gk

y la longitud del paso es

di_ydy—1
O’ pr— L 21
g d£71yk71 ( )

donde yr_1 = gr — gr_1. Luego, el paso de un iterado al siguiente es

Sk = Okdy

Paso 4: Busqueda lineal no monoétona.
Si se considera F,,, el médximo valor de funcién en los ultimos m iterados, y
0 < v < 1, entonces, dados z y el paso s, la busqueda lineal no mono6tona

consiste en encontrar un valor ¢ € (0,1) que verifique:

f(xx +ts1) < Fax + Vst gi (2.2)

e Paso 5: : Se actualizan xx, gr ¥ Firaz-

La primera version de este algoritmo fue presentada por Barzilai y Borwein

para funciones cuadraticas |Barzilai & Borwein, 1988|.  Para dicho caso los au-

tores probaron el método resulta ser R-linealmente convergente [Raydan, 1993,

Dai & Liao, 2002]. Molina y Raydan también han propuesto una version precondi-

cionada [Molina & Raydan, 1996]. Para el caso general, estda demostrado que el método

converge globalmente a un punto estacionario incorporandole una busqueda lineal no

mondtona como estrategia de globalizacion [Raydan, 1997]. La velocidad de convergen-

cia viene dada por la siguiente definicion
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Definicion 2.2 Se dice que la sucesion {xy} converge a x, con R-orden de convergencia

p si existe una constante ¢ > 0 i un indice K > 0 tal que para todo k > K se cumple
[2ra1 — 2|l < cflze — a?
Sip =1 la convergencia se dice R-lineal [Dennis € Schnabel, 1983].

Dai y Liao mostraron que, bajo ciertas condiciones, el método es localmente R-lineal

convergente para funciones en general ? [Dai & Liao, 2002].

2.1 Longitud del paso

El analisis del modelo cuadratico ofrece una visiéon clara del funcionamiento del método

elegido. Consideremos la funcion
1
flz) = ExTAx +b'r +c (2.3)

el método del gradiente espectral define el paso en el iterado k

1
di, = ——0k
Qg
donde
o = 3%—1%—1
dz—ldk—l

siendo yx_1 = gk — gr—1 (o = i siguiendo la definiciéon dada en 2.1)
Esta expresion para el caso cuadratico equivale a

_ 9/?_1/4%—1
GGk

Sin perder generalidad se puede asumir que existe una transformaciéon ortogonal que

6973

transforma la matriz A en una matriz diagonal con sus autovalores en la diagonal *

2Barzilai y Borwein probaron convergencia Superlineal pero sélo para el caso cuadratico de dimensién

2 [Barzilai & Borwein, 1988].
3En un entorno de la solucién, la funcién objetivo puede ser aproximada por una funcién cuadrética

cuya matriz A es simétrica y definida positiva. Entonces todos sus autovalores son reales y positivos, y
existe una transformacion ortogonal para diagonalizar la matriz A siendo sus autovalores los elementos

de la diagonal [Dennis & Schnabel, 1983].
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Si los valores \;, i = 1,...,n son los n autovalores de la matriz A en 2.3 , entonces

la componente i-ésima del gradiente viene dada por

0 A\ )
—(1-2
Jk+1 < ak> 9k

Git1 = Azpy +0

1
= A([Ek—akgk>+b

En efecto

1
Qg
1
73

Considerando que A = diag()\;), tomando la expresion 2.4 componente a componente

0 _ 6 A )
Jr11 9k o 9k
Ai ) )
= (1-2
( 0%) Ik
Es claro que si g,Ef) —= 0 para algin 7 en la iteracion k entonces esto se mantendra

para k > k. Es decir, cada vez que a4, iguale a un autovalor de A )\;, la componente
1-ésima del gradiente se anulara y ya no volvera a modificar su valor.
La extension al caso no cuadratico es a través del cociente de Raileigh

|Golub & Van Loan, 1989).

Definicion 2.3 Dada una matriz cuadrada A y un vector v, se denomina cociente de

Raileigh del vector v respecto a la matriz A al cociente

vT Av

r(z) =

vTo

Este cociente de Raileigh r(x) tiene la propiedad

)\mz’n S T(l’) S )\ma:p
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donde Ain V Amaz sOn el minimo y maximo autovalor respectivamente de la matriz A.
Para el caso no cuadratico, el valor a1 es un cociente de Raileigh del paso anterior

dj respecto a la matriz Hessiana promedio H

H= /1 V2 f(a + t.dy) Ot (2.5)
0

En efecto:
1
/0 VQf(l‘k + tdk)dkat = g(ka) — g(xk) = Yk,

luego

df(élv%ﬂxk+tdw@ﬁg

Oky1 = d’,;dk
_ AL (Grr — gr)
drd,
_ d;{yk
drd,

Con esta eleccion del paso se busca que el gradiente tienda a ser nulo ‘persiguiendo’
los autovalores de la matriz Hessiana en la solucion.

Friedlander et al.  observaron que es importante detectar la presencia de
direcciones de descenso que se aproximen a autovectores de la matriz Hessiana
[Friedlander et al., 1999]. Glunt et al. ya habian mostrado que en el caso de SPG
esta aproximacion ocurre frecuentemente |Glunt et al., 1993a|. La longitud del paso 2.1
se asemeja a la longitud del paso del método de Cauchy pero aplicada con retardo,
es decir, en la iteracion k se aplica ay_;. Luengo y Raydan no desechan el uso de esta
longitud de paso de Cauchy y la incorporaron para establecer una variante que robustece
al método. Si la direccion del gradiente es un autovector de la matriz Hessiana, estos
autores afirman que la mejor eleccion es la longitud de paso determinada por Cauchy,
es decir, sin aplicar retardo [Luengo & Raydan, 2003|. El fundamento es que en el caso
cuadratico esto llevaria a la solucion en la iteracion siguiente. Para detectar esta cercania
entre el gradiente y un autovector se utiliza el coseno del dngulo entre la aproximacon

H multiplicada por d v gx.
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De la ecuacion (2.5) tenemos que
Hdy, =y

Luego Hdj, sera paralelo a g, si el angulo d;, entre los vectores 45 v gi es cero. O bien,

|9k Vi ~ 1

o080 = —————
gkl 1yl

Esto motivo a incluir la siguiente estrategia para elegir la longitud del paso:

e Si xy esta ‘cerca de la solucion’ y

|97 | ~1
9w e |

d;‘:yk
d}fdk

Siguendo el disenio de Luengo y Raydan, un punto x; se considera ‘cerca de la

entonces oy = (méaximo descenso)

solucién’ si satisface

gl < 107(1 + [ f (z2)])

[Luengo & Raydan, 2003].

e Si cosdy, < cosdy_1, cuanto mas grande es el coseno més cercano estan el gradiente
de un autovector y «; de un autovalor. Entonces se aplica un doble retardo, es

decir
T
_ dy_oYk—2

. — .
dgf2dkf2

Esta eleccion favorece pasos més largos y mantiene al valor «j cerca de un

autovalor.

e Si ninguna de las situaciones anteriores se da, se elige el paso espectral dado por

la ecuacion (2.1)

Esta eleccion de longitud de paso (paso espectral) tiene una semejanza a la longitud

del paso determinada en el método de maximo descenso (método de Cauchy), pero

24



como fue expuesto en esta seccidon, el mecanismo que se produce en la busqueda del
optimizador es completamente diferente. El método naturalmente es no mondtono,
es decir, ni la funcién objetivo ni el gradiente decrecen sisteméticamente. De hecho,
forzar este decrecimiento echa a perder las propiedades del método. Para asegurar

su convergencia global Raydan lo combin6é con una busqueda lineal no mondtona

[Raydan, 1997].

2.2 Busqueda lineal no mondétona

Los métodos de gradiente proyectado son efectivos para la resolucion de problemas de
minimizaciéon con restricciones de gran tamano porque requieren poco almacenamiento
de datos y pocas operaciones aritméticas [Nocedal & Wright, 1999|. Estos buscan
direcciones de descenso pero proyectando sobre la zona de factibilidad. Para asegurar la
convergencia de este tipo de algoritmos, Armijo y Goldstein establecieron una condicion

que se debe cumplir entre dos iterados consecutivos:

flae+tsi) < f(xk) +tsi g

Esta condicion fuerza a la funcién a decrecer en cada iterado una cierta proporcion de
la tasa de decrecimiento inicial. Asegura la convergencia pero arruina la propiedades
del paso espectral.

Raydan propone implementar la btsqueda lineal no monétona que habian comenzado

a desarrollar Grippo et al.:

(f(x-i-) < Fma:c + /nggk)

donde Fop = Oéjgnrlﬁz{xifM_l}{F(mk_j)} |Grippo et al., 1986]. Es decir, de acuerdo con
la definiciéon 2.1, que la razén de decrecimiento se mida en funciéon del maximo valor de
f(z) en los dltimos M iterados .

El esquema de la subrutina de bisqueda es el que muestra el algoritmo 1
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Algoritmo 1 Busqueda lineal no mondtona

Entrada: zy, g(xk)a 0k Y Frax
Salida: xg11

L wy = xp — opg(ar)

[\]

: Mientras (f(m+) > Fraz + vsfg(xk)) hacer

3:  Definir o} = t.o}, t € (0,1)
4wy = Plag — org(ar))
5. Fin {Mientras}

La implementacion de esta bisqueda permite asegurar la convergencia del método
espectral para funciones en general. Esto queda establecido en los teoremas enunciados

en la seccién 2.3.

2.3 Convergencia del algoritmo

La prueba de convergencia del algoritmo SPG a un punto estacionario fue realizada por

Raydan en [Raydan, 1997|, basada en el siguiente teorema de Grippo et al.
Teorema 2.1 [Grippo et al., 1986] Sea {x\} una sucesion definida por
Tpy1 = T + opdy, dp #0
Sea a>0,60¢€(0,1), v€ (0,1) y sea M un entero no negativo. Se asume que:
i) el conjunto de nivel Qo = {x : f(z) < f(xo)} es compacto;

i) existen mumero positivos ¢y, co tales que :
gede < —cilgill?, (2.6)
ldell < callgrll, (2.7)
iii) o = 0"a, donde hy es el primer entero no negativo h para el cual:

flrp +0"ady) < max [f(zp_;)] +~0"agi dy, (2.8)

0<j<m(k)

donde m(k) = min[k, M], k > 1.
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Entonces:
a) La sucesion {xy} estd contenida y y todo punto limite T satisface g(z) = 0,
b) ninguin punto limite de {xy} es un mdzimo local de f,

c) si el numero de puntos estacionarios de f en g es finito, la sucesion {xy}

CONverge.

La existencia de este resultado permite establecer un teorema similar para la
convergencia del algoritmo SPG. El siguiente resultado fue establecido en el trabajo

de Raydan:

Teorema 2.2 [Raydan, 1997] Sea Qo = {x : f(z) < f(x0)} un conjunto compacto. Sea
f: R* = R una funcion continuamente diferenciable en un entorno N de Qq. Sea {xy}
la sucesion generada por el algoritmo SPG. Entonces o g(x;) = V f(x;) = 0 para algin

indice j, o valen las siguientes propiedades:
a) lim [lg(zy)| =0,
b) ningin punto limite de {xy} es un mdzximo local de f,

c) si el nimero de puntos estacionarios de f en S es finito, la sucesion {x}

CONVeErge.

La eficiencia del algoritmo viene dada por su bajo costo en operaciones aritméticas.

El analisis se realiza en el capitulo 3 de esta tesis.
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Capitulo

Analisis del algoritmo SPG

"Antes las distancias eran mayores

porque el espacio se mide por el tiempo”.

J.L. Borges

3.1 Acerca de la complejidad

Los problemas de optimizacién numérica que se plantean en aplicaciones reales se carac-
terizan por su intratabilidad. La soluciéon de muchos de ellos puede ser aproximada en
tiempos razonables gracias a la velocidad de las computadoras actuales, pero no por la
existencia de algoritmos realmente eficientes [Vavasis, 1991]. No todos los modelos tienen
el mismo grado de complejidad a la hora de ser abordados. Analizando los problemas
de optimizaciéon como problemas de decision, la teoria de complejidad computacional
nos brinda sus clases de complejidad para clasificar cada problema segin su grado de
tratabilidad.
Los problemas de optimizacion con restricciones mas simples de tratar son los pro-
blemas de programacion lineal (LP). Estos son de la forma:
Min ¢’z
Sujeto a Az = b (3.1)

x>0
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donde x y ¢ son vectores n-dimensionales, A € R™*" y b es un vector m- dimensional.
La desigualdad x > 0 significa que cada componente de x es no negativa.

En 1979 Khachiyan demostré que el problema de programacion lineal puede ser
resuelto en tiempo polinomial, es decir, esta en la clase P [Khachiyan, 1979|.

Cuando la funcién objetivo en 3.1 es una funcién cuadratica (en el lugar de 'z
aparece v Hx + cT'z, con H una matriz de n x n), estamos ante lo que se denomina un
problema de programacion cuadratica. Este tipo de problemas pertenecen a la clase NP
[Vavasis, 1990].

Los problemas generales de optimizacion con restricciones (no lineales ni cuadraticos)
son mas intratables, en general son NP-Hard [Pardalos & Schnitger, 1988]. Inclusive los
problemas cuadraticos con un autovalor negativo son NP-Hard [Pardalos & Vavasis, 1991]

Las medidas de complejidad se expresan a menudo en funciéon del tamano n del
problema a resolver. De manera informal se define como el nimero de entradas para el
célculo (por ejemplo, en el problema de resolver un sistema de ecuaciones lineales, n es
del nimero de coeficientes del sistema). En el analisis de nuestro algoritmo esta va a
ser la unidad de medida que adoptaremos, es decir, la medida de complejidad serd en

funcion de n siendo este la dimensién del optimizador que se busca encontrar. !

3.2 Costo computacional del algoritmo

Vamos a definir la notaciéon que se utlizara a lo largo de esta tesis. Sea A un subconjunto
deRysean f: A— Ryg:A— Rdosfunciones. Lanotacion f(z) = O(g(z)) significa
que existe una constante positiva ¢ y un valor z( tal que para todo = € A que satisface

x > 1z se tiene |f(z)| < cg(x). La notacion f(x) = Q(g(x)) significa que existe una

1Debe aclararse cual sera la medida de complejidad dado que el tamaAso de las entradas podrAna
medirse en bits, y el tiempo de ejecuciéon en operaciones sobre bits. Muchos problemas computacionales
tedricos solo tienen uno o dos ntimero como entrada. (test de primalidad, divisor comin mayor), y la
dificultad del problema depende de la magnitud de dichos ntumeros. No es el caso de problemas NLP
donde las clases de complejidad vienen dadas por la dimensién de los problemas y no por la magnitud

de los valores involucrados [Vavasis, 1991].
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constante positiva ¢ y un valor xy tal que para todo x € A que satisface z > z( se tiene
|f(x)] > cg(z). La notacion f(x) = ©(g(x)) significa que se verifican f(x) = O(g(zx)) y
f(@) = QAg(a)).

Para establecer el orden de complejidad computacional vamos a tomar la iteracion
principal del SPG dejando abierto el costo computacional para aquellas subrutinas que
van a variar en funcién del problema a resolver. Entonces el orden de la rutina eval f
es O(f), el de la rutina Proyeccion es O(P) y el de la bisqueda lineal no monétona es
O(BL).

La aproximaciéon del gradiente se describe en la subseccion siguiente.

3.2.1 Aproximacién del gradiente

Considerando que la funciéon podria no tener una expresion explicita, y que el gradiente
negativo es la direccion de descenso del método, la aproximacion del gradiente se realiza
mediante diferencias finitas centradas:

Of(x)  f(w+ hie;) — f(o — hie;)

= =1, 2

donde h; se calcula como max{\/€rr, /€rr|x:|} siendo ey el epsilon machine de la
computadora?, e; es el vector unitario i-ésimo y n es la dimension del vector z. El error
de esta aproximacion es O(h?) [Dennis & Schnabel, 1983]. Esta formulacién requiere la
evaluacion de la funcion objetivo en los puntos (z+h;e;) y (x—h;e;) parai = 1..n. Luego,
para un problema n—dimensional la evaluacion del gradiente involucra 2n evaluaciones

de funcion y el orden es 2nO(f).

Esquema general de una iteraciéon

En la descripcion del algoritmo SPG (algoritmo 2) se agrega el orden de operaciones

aritméticas en cada instancia.

2eps = minimo € > 0 tal que 1 + ¢ > 1 en aritmética de punto flotante
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Algoritmo 2 Gradiente espectral proyectado (SPG).

Entrada: xzg € R" (Punto inicial), M (pardmetro de no monotonicidad), oyin, Omaz (cotas)
y tol (tolerancia). Rutinas evalf, evalg y Proyeccion.
Salida: zj tal que ||gi(zk)|| < tol.
1: x = Proyeccion(zg) O(P)
% Evaluar el gradiente
2: g = evalg(xy,) 2nO(f)
3 sk = —0gk O(cte)
% Evaluar la funcion
4 fr = eval f(z); o(f)
% Bucle principal

5: Mientras ||sg| > tol O(n)
6: dr, = Proyeccion(xy — o * gi) — Tg; O(P)
T Bisqueda lineal no mondtona O(BL)

% Rectificacion de la longitud del paso

8: s =t dy, (t es el valor dado por la buisqueda lineal) O(n)

9: Ty = Tk + Sk O(n)

10: Inew = evalg(xy) 2nO(f)

11: Yk = Gnew — Gk O(n)
%Actualizacion

12: Ik = new O(n)

13: skTyk = styy O(n)

% Célculo de la longitud del paso para la iteracion siguiente
14: Si skTyk < 0 entonces
0 = Omax

15: sino
sisk

m70—max)a0—min); O(TL)

o = maz(min(
16:  Fin{Si}

17: Fin {Mientras}
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El orden de una iteracion viene dado por max{O(n), O(f), O(P), O(BL), nO(f)}.
Asimismo cada iteraciéon interna de la busqueda lineal involucra una evaluaciéon de
funcion, luego O(BL) = k.O(f), k€ N

Como se verd en la seccion siguiente, el posible mal condicionamiento y la
complejidad de la proyeccion sobre la region factible se simplifican mediante la

combinaciéon con un esquema de lagrangiano aumentado.

3.3 El lagrangiano aumentado

Uno de los inconvenientes mas importantes en estos métodos de gradiente proyectado
es la sobrecarga de calculo en cada iteracion que puede representar la proyeccion
sobre la region factible [Bertsekas & Tsitsiklis, 1995]. Esto es fuertemente dependiente
de las caracteristicas de esta region (el ntmero de ecuaciones que la describen, o
el grado de no linealidad de dichas ecuaciones). A partir de esta situacion, Diniz-
Ehrhardt et al. proponen combinar el método SPG con un lagrangiano aumentado
[Diniz-Ehrhardt et al., 2004].

Consideremos el problema

Minimo de f(z)
sujeto a
ci(x) =0 i=1---n (3.3)
c; >0 j=1--n;
li <xy <y
Si se introducen en las restricciones de desigualdad variables de holgura 2, estas
restricciones devienen en restricciones de igualdad: c¢;(z) —s; = 0. La factibilidad

de regién donde se busca el 6ptimo se mantendré siempre que s; > 0. La introduccion
de estas variables aumenta la dimensiéon del problema, pero simplifica la proyeccion

sobre la region factible. En efecto Proy(s;) = max{0, s;}

3También llamadas con su denominacién original del inglés variables slack.
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El problema ahora solo tiene restricciones de igualdad y cotas en las variables

Minimo de f(z)

sujeto a

ci(z) =0 i=1---n; (3.4)
cj(r)—s;,=0 j=1---n;
li <xy <y

5520

Para problemas de optimizacién con restricciones, Lagrange demostré que existe un
vector* A € R™ que verifica que el optimizador buscado es al mismo tiempo optimizador

de la funcién sin restricciones
Iz, \) = f(z)+C(z)"\ (3.5)
donde C(z) es la funcion vectorial que reune, en este caso, todas las restricciones de
igualdad
C(z) = {ci(2)} U{c(x) — s}
El método del lagrangiano aumentado consiste en agregar a esta funciéon de Lagrange
un término que penaliza la no factibilidad del punto con el que se esta iterando. A

partir de una estimacion inicial de los multiplicadores de Lagrange se minimiza segin x

la funcion
L(z, X, p) = f(z) + C(2)" A+ (p/2).[|C ()| (3.6)
donde A € R™ es la estimacion del vector de multiplicadores de Lagrange, p > 0 es el

parametro de penalizacion y ||.|| es la norma euclidea. Es decir, se busca resolver

min L(z, A, p)
sujeto a

L <z <wy

SjZO

4Los llamados multiplicadores de Lagrange. Publicado en 1758 en Miscellanea Taurinensia.
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Inicializar los multiplicadores de
Lagrange y los parametros de
penalizacion.

Resolver el subproblema SPG
Mi.uxL (x A\ p) <:>|

iSe satlsfacen las
condiciones de ::@
convergencia?

Actualizar los multiplicadores y los
parametros de penalizacion.

Figura 3.1: Diagrama de flujo del algoritmo ALSPG

La solucion parcial obtenida permite ajustar la estimacion de los multiplicadores. A
partir de este ajuste y con una posible modificaciéon en el parametro de penalizacion,
se vuelve a resolver el problema 3.7, que pasa a ser un subproblema dentro de una
estructura mayor. Diniz-Ehrhardt et al. implementaron el método SPG para obtener
las sucesivas soluciones de este subproblema, a este algoritmo general lo denominaron
ALSPG por la sigla para Augmented Lagrangian and Spectral Projected Gradient
[Diniz-Ehrhardt et al., 2004]. La descripcion de ALSPG viene dada por el algoritmo
3 cuya estructura se esquematiza en la figura 3.1.

Esta funcion lagrangiano aumentado, introducida por Fletcher , reduce la posiblidad
de generar, en el paso 1, subproblemas mal condicionados [Fletcher, 1987|. Esto
se da a través de la estimacion explicita de los multiplicadores de Lagrange
[Nocedal & Wright, 1999].

Teniendo en cuenta las cotas sobre las variables en las que se busca el 6ptimo, la
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Algoritmo 3 Lagrangiano aumentado con SPG (ALSPG).
Entrada: xzp € R" (Punto inicial)

A > 0 (Cota para el vector de multiplicadores),
Ao € R™ tal que ||[Ag]| < A (Valor incial de los multiplicadores),
po > 0 (parametro de penalizacion inicial),
€0 > 0 (tolerancia inicial respecto a la optmalidad),
€, > 0 (tolerancia final requerida de optimalidad)
vp > 0 (tolerancia inicial respecto a la factibilidad),
v, > 0 (tolerancia final requerida de factibilidad)
Salida: Solucion factible, es decir z, tal que |[VL(zy)| < €x y [|C(zy)| < v
1: Resolver el subproblema 3.7 mediante el Algoritmo SPG con una tolerancia €y siendo w la
solucién obtenida.
% Chequear el criterio de parada.
20 Ty =W
3: Si [|C(xg+1)|| < vie y € < €, entonces
TERMINAR siendo zy41la solucién de 3.3.
4: Fin {Si}
% Actualizar los multiplicadores
5 Apy1 = M+ MeC(2241).
6: Si A\y+1 > A entonces
Akl = Ak
7. Fin {Si}
% Actualizar el parametro de penalizacion

8: Si [|C(k+1)]loo < 0.1|C(2k)]l0o © [|C(zk+1)||oc < Mi entonces

Nk+1 = Nk
9: Si no

Nik+1 = 10m,
10: Fin {Si}

% Actualizar las tolerancias.
11: Mediante alguna estrategia heuristica determinar € y 7 de forma tal que
€ S €1 < €k Y e < My < Nk

12: k =k + 1. Volver al paso 1.
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proyeccion sobre la region factible es

max{min{u;, z;},l;}, i=1---n
Proy(xz,s) =
maz{0,s;}, j=1---n;
que es un procedimiento de orden O(n + n;).
Finalmente, la relacion entre la solucion arrojada por el algoritmo y la soluciéon del

problema 3.3 viene dada por la siguiente proposicion:

Proposicion 3.1 El punto (x., \s) es un punto estacionario de l(x,\) si y solo si es

un punto estacionario de L(z, X, p)
Demostracion: Para la funcion de Lagrange tenemos
V.l(z,\) =V f(x)+ [VC(z)|A

Vil(z,\) = C(z)

y para el lagrangiano aumentado resulta

V.L(x, A\ p) = Vl(z,\) + -[VC(z)|C(z)

1
0
ViL(z, A p) = C(x)

Si Vil(xe, A\) = 0y Val(xy, \y) = O resulta que V, L(zy, Ay, p) = 0y VaL(xy, Ay, p) = 0.
Reciprocamente, si V, L(z4, Ay, p) = 0y VaL(x4, Ay, p) = 0 se tiene que V i(z,, A) =0
v Val(ze, ) =0 |

3.4 Costo aritmético de funciones habituales

Como se puede ver en la descripcion del algoritmo 2, el costo aritmético de la funcion
general a optimizar ocupa un lugar preponderante en la performance del método. En
la medida en que evaluar estas funciones no sea un problema ‘duro’, es decir, su orden
de complejidad no supere el orden polinomial, entonces este orden sera el del método
SPG. En esta seccion se describe el costo de algunas funciones que habitualmente se

presentan en los problemas de optimizacién en ingenieria de procesos.
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Operaciones de algebra lineal

Si consideramos ¢ € IR, x € R", b € R" y A € R™", la siguiente tabla muestra el costo

aritmético de algunas operaciones elementales del algebra lineal.

Operacion Sumas Productos | Orden
cx n—1 n O(n)
zTb n—1 n O(n)
Az n(n —1) n? O(n?)

ot Ax (n—1)(n+1)| n*+n | On?

Entonces una expresion lineal [(x) = Az + b es de orden O(n?).

Una expresion cuadratica ¢(z) = 127 Az + b7z + ¢ tiene orden de complejidad O(n?).

Polinomio de grado n
Utilizando el método de evaluacién anidada®, el polinomio de grado n

p(z) = ag + arw + axx® + ... a,a”

se puede escribir como
p(x) = ag + x(ay + x(ag + (... + a,a™))...)

De esta forma la evaluacién insume n sumas y n productos, siendo el procedimiento de
evaluacion de orden O(n)

La importancia de la evaluacién de polinomios en forma eficiente radica en que toda
funcién real continua en un intervalo cerrado y acotado, puede aproximarse por un
polinomio de coeficientes reales. A este resultado se lo conoce como como el teorema de

aprozimacion de Weierstrass.

Teorema 3.1 Si f : R — R es una funcion continua sobre un intervalo [a,b] C R, y

SLLamada regla de Horner
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e > 0, existe un polinomio de coeficientes reales, p(x), tal que Yz € [a,b] es

[f(z) —p(z)] <e

Expresion A.sen(x) + B.cos (x)

Dado z € IR un angulo en radianes (0 < = < 27), el desarrollo en serie de McLaurin del
sen(x) es
k g2

sen (z) =Y (—1)

— + R 3.8
S @2 (3:8)
donde Ry representa el el error que se comete al truncar la serie infinita.

Se puede observar que para dos términos consecutivos de 3.8 se tienen las siguientes

expresiones:
x

P R WA oYy

Se cumple entonces la siguiente relacion de recurrencia

2k—-1 p2k+1
Up_q = (_1>k71 k

2

T
Uk—1
)

YT Tk 2k + 1

Esto significa que a partir del término uy_; solo son necesarias 6 operaciones para obtener

2 se calcula al principio por tnica vez).

U ([E
Por otro lado la precision con que se efecttia el desarrollo viene dada por el término

Ry, que se denomina error residual:

cos(£)3.152k+3
(2k + 3)!

Ry, =

Acotando este error residual y forzandolo a ser menor que una cierta tolerancia se puede

determinar el nimero k de términos necesarios en la aproximacion:

(3'15)2]6"!‘3

Ry| < L
B (2k + 3)!

< tolerancia

Considerando que |Ryja| < 2.6 x 107 y |Ry3| < 3.1 x 1077 entonces para obtener
una aproximaciéon con un error menor a 10716 (el epsilon machine estandar de las PC)

son necesarios 13 términos en la serie de McLaurin, lo que da un total de 78 operaciones
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para aproximar sen(z). Analogamente se calcula el cos(x) con 78 operaciones. Luego
la expresion Asen(x) + Beos(z) insume 2 x 78 + 3 operaciones, siendo la expresion de
orden O(cte).

La importancia de la evaluacion de este tipo de expresiones viene dada por el teorema

de aprorimacion de Weierstrass de funciones periodicas.

Teorema 3.2 Si f : R — R es una funcion periddica continua de periodo 2w, entonces

dado € > 0, existe un n € N y una suma trigonométrica

Sn(z) = ag+ > agcos(kz) + bysen(kz)
k=1

tal que Yx € [a,b] es
|f(z) = Su(z)| <e.
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Capitulo

El método SPG para optimizacion
rigurosa de plantas de procesos

industriales

"Podria parecer que hemos llegado a los limites alcanzables por la tecnologia
informdtica, aunque uno debe ser prudente con estas afirmaciones,
pues tienden a sonar bastante tontas en cinco anos.”

J. Von Neumann

Hemos aplicado el algoritmo SPG descripto en el Capitulo 2 para la optimizacion
de varios casos académicos e industriales, con el objeto de verificar su desempeno en
problemas cuyos modelos de simulacién exhiben variados niveles de complejidad como
son la cantidad de variables, el nimero de restricciones y su grado de no linealidad
(cuadratica, polinomial o general).

Para analizar el desempeno del Algoritmo 2 se seleccion6 el conjunto de problemas de
prueba que se describe a continuacion, el cual incluye ejemplos académicos e industriales.

Los problemas académicos considerados son 15 casos de estudio extraidos de la
baterfa de problemas diseniada por Hock y Schittkowski [Hock & Schittkowski, 1981].

Todos los problemas elegidos poseen restricciones de igualdad y sus caracteristicas
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generales se resumen en la Tabla 4.1. Los casos industriales analizados incluyen la
optimizacién econémica de una planta de producciéon de benceno por hidrodealquilacion
de tolueno (problema HDA), el diseno 6ptimo de las caracteristicas geométricas de
intercambiadores de calor con el objeto de maximizar el intercambio de energia
(Problema RED) y la maximizacion de las ganancias para una planta de produccion de
cloruro de etilo (Problema CLE). La descripcion de estos problemas se puede consultar
en el Anexo B de esta tesis. Estos problemas tienen un ntimero mayor de variables
en comparacion con los casos académicos analizados en este capitulo y figuran con
su sigla en la Tabla 4.1. La primera columna de esta tabla corresponde al cédigo
de problema asignado en el texto de referencia; la segunda contiene la cantidad de
variables de optimizacién del problema; la tercera es su ntimero de restricciones y las
dos siguientes contienen, respectivamente, las caracteristicas de la funciéon objetivo
y de las restricciones. La sexta columna indica si la solucién se conoce en forma
exacta (problema tedrico) o si, por el contrario, sélo se cuenta con soluciones numéricas
(problema practico). La séptima columna indica el nimero de cotas sobre las variables
y finalmente, la ultima columna muestra el nimero de condicion k(H) de la matriz
Hessiana en el punto 6ptimo (un cero en esta columna indica que la matriz Hessiana es
singular).

Para aplicar el algoritmo SPG se explicitaron las restricciones de forma tal que las
proyecciones en los pasos 1y 6 del Algoritmo 2 se realizaron solo sobre el hipercubo que
representan las cotas. Para ilustrar esta reformulaciéon se muestra como se explicito el

problema que figura con el nimero 53 .

Ejemplo 4.1 El problema 53 estd planteado de la siguiente forma:

min(z; — z9)? + (v + 23 —2)* + (24 — 1) + (25 — 1) (4.1)
sujeto a x4 +3xy = 0 (4.2)
T3+ x4 — 205 = 0 (4.3)
ro—x5 = 0 (4.4)

(45)

10 < 2; < 10 i=1,....5
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Problema | Dim. | N° de Restr. | F. Objetivo Restr. Sol. Cotas k(H)
26 3 1 Polinomial | Polinomial | Teérica 0 4
27 3 1 Polinomial | Cuadraticas | Teorica 0 25
28 3 1 Cuadratica Lineales Teoérica 0 6.5
46 ) 2 Polinomial General Teorica 0 4x108
47 5 3 Polinomial | Polinomial | Teérica 0 3.9
48 ) 2 General Lineales Teorica 0 2.7
49 ) 2 Polinomial Lineales Teorica 0 5.7x1010
50 5 3 Polinomial Lineales Teorica 0 3.6
o1 5) 3 Cuadratica Lineales Teorica 0 1.8
52 5 3 Cuadratica Lineales Teoérica 0 13.5
53 5 3 Cuadratica Lineales Teoérica 10 1.8
55 6 6 Cuadréatica Lineales Teorica 8 0
60 3 1 Polinomial | Polinomial | Practica 10 2.8
7 ) 2 Polinomial General Practica 0 5.2
79 5 3 Polinomial | Polinomial | Practica 0 2.9

HDA 19 16 General General Préctica 6 23
RED 60 86 General General Practica 52 6.4
CLE 33 33 General General Préctica 4 3.9

Tabla 4.1: Lista condensada de los ejemplos considerados.

Entonces, de (4.4) se tiene

de (4.3) obtenemos

y de (4.2) se puede escribir

T5 = T2,

Ty = 2Ty — T3,

Ty = —31'2.

De esta forma el problema se convierte en

min 1625 + (22 + 3 — 2)* + (225 — 23 — 1)* + (22 — 1)?

10

10
etoa —— <z, < — =23
SujeLto a 3 T 3 7
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Aplicar este procedimiento no siempre es posible. Debe cumplirse que

i- exista expresion explicita de alguna variable en funcion de las otras en las restricciones

(siempre es posible en las restricciones lineales),
ii- el problema no sea demasiado grande.

Los problemas de optimizacion fueron resueltos con el algoritmo SPG y con los
métodos SNOPT, MINOS5, PATHNLP, LINDO, CONOPT, KNITRO y BARON
provistos por la plataforma de modelado GAMS [GAMS, 2013|. Se utiliz6 una PC
Pentium MMX Intel de 233Mhz y 64 Mb, utilizando una tolerancia de 10~ como criterio
de cero para la norma de la funcién objetivo. La Tabla 4 muestra el desempeno de los
algoritmos testeados en términos de la cantidad de iteraciones y el tiempo de CPU
requeridos por cada uno de los métodos para alcanzar convergencia. Cada problema
figura con la numeracion original con la que fue publicado [Hock & Schittkowski, 1981], o
con la sigla indicada en esta seccion. En las columnas correspondientes a cada resolvedor
se reportan los valores de tiempo de computo en segundos, seguido entre paréntesis del
numero de iteraciones efectuadas por problema commpleto. Se destaca en negrita el
menor tiempo insumido en la resoluciéon de cada problema. La abreviatura nf indica
que el método no alcanza una solucion factible, Maxit indica que el método alcanzo6 el
tope de iteraciones, y ns indica que el método no pudo hallar una solucién debido a que
la formulacién no se adapta a la estructura del resolvedor.

Como fué descripto en el Capitulo 2, el niimero de condicién de la matriz Hessiana
en el punto 6ptimo tiene influencia directa en la cantidad de iteraciones y, por ende, en
la velocidad de convergencia de SPG. Los casos testigos son los problemas n® 46 y 49,
cuyos ntimeros de condiciéon son del orden de 108 y 10!, respectivamente, y el problema
n° 55, cuyo Hessiano es singular. En los tres casos el ntimero de iteraciones requeridas
por SPG superd las 300.

Para analizar mas globalmente los resultados de la Tabla 4 es necesario un indice de
referencia para medir y comparar de alguna manera la competitividad de un algoritmo

frente a otros.
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4.1 Evaluaciéon comparativa del software de
optimizacién

La interpretacion y analisis de los datos generados en un proceso de evaluacion
comparativa pueden ser muy variados. La mayoria de los esfuerzos en este campo
implican le exhibicién de tablas donde se muestra el rendimiento de cada resolvedor en
cada problema para un conjunto de métricas tales como el tiempo de CPU y el ntimero
de iteraciones. No mostrar estas tablas seria una omisiéon importante, pero al mismo
tiempo, cuando hay gran cantidad de problemas y resolvedores a prueba, la cantidad de
datos tiende a ser abrumadora, y la interpretacion de los resultados de estas tablas es a
menudo una fuente de desacuerdo.

Dolan y More [Dolan & More, 2002| disenaron un perfil de desempeno como
herramienta para evaluar y comparar el rendimiento de diferentes procedimientos de
optimizacion. Este perfil de rendimiento para un resolvedor es la funcion de distribucion
acumulada para una métrica de rendimiento escogida. En este trabajo utilizamos el
tiempo de computo como medida de performance, pero las ideas desarrolladas pueden

ser usadas con otras medidas (por ejemplo evaluaciones de funcion, iteraciones, etc)

Definicion 4.1 Sea P un conjunto de problemas y S un conjunto de resolvedores. Para
cada problema p € P y cada resolvedor s € S se define t,, como el tiempo requerido

para resolver el problema p por el resolvedor s.

Comparamos la performance del resolvedor s sobre el problema p a través de la mejor
performance obtenida con todos los resolvedores de S, esto es, se utiliza la razon de

performance dada por la ecuacion 4.6

lps
s pu— R 2 4.6
> min{t, s : s € S} (4.6)

Se debe fijar un parametro de penalizacion ry; > 7, que se asignara cuando un

resolvedor falla. En otras palabras, para todo p y s elegidos, 1,5 = 73 si y solo si

el resolvedor s no pudo resolver el problema p. La elecciéon de este parametro depende
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del anélisis que se quiere hacer, es decir, prestando atenciéon a aspectos tales como

practicidad, celeridad, sensibilidad, etc.
Definiciéon 4.2 La funcion
1 .
ps(T) = n—C’antzdad{p EP rps <T}, (4.7)
P
donde n, es el numero de problemas que se estd considerando, es la probabilidad de que
la razon de performance 1, del resolvedor s € S sea un factor T de la mejor razon

de performance posible. La funcion ps es la funcion de distribucion acumulada para la

razon de performance.

A partir de los resultados expuestos en la Tabla 4, utilizando como pardmetro de

penalizacion ry; = 100, obtuvimos los perfiles de desempeno que muestra la Figura 4.1.

| | | — P

= CONOPT
H| |

mr e L INDO

—PATHMLP

m—SNOPT

BARON

= |POPT

KMNITRO
MWIMOS

35

5141

10,2
13,3
16,4
19,5
226
25,7
288
31,4
381
41,2
44,3
474
50,5
53,k
56,7
59,8
62,4
69,1
72,2
75,3
784

(5]

Figura 4.1: Perfiles de desempeno

Los marcadores indican cémo se categorizan los resolvedores a partir de sus
probabilidades de éxito.
En la obtencién de estos perfiles fue fundamental la eleccion del parametro de

penalizaciéon r,,. Una forma de penalizar un problema no resuelto es asignarle el peor
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ps(23) ps(32) ps(55) ps(75)
PATHNLP 0.88 | CONOPT 0.94 | CONOPT 0.94 | SPG 1
SPG 0.83 | SPG 0.88 | SPG CONOPT 0.94
CONOPT PATHNLP PATHNLP 0.88 | LINDO 0.88
LINDO LINDO 0.83 | LINDO 0.83 | PATHNLP
IPOPT SNOPT SNOPT SNOPT
SNOPT  0.77 | IPOPT BARON BARON  0.83
BARON BARON  0.77 | IPOPT IPOPT
KNITRO KNITRO KNITRO ~ 0.77 | KNITRO  0.77
MINOS  0.72 | MINOS MINOS MINOS

Tabla 4.3: Categorizacion de resolvedores con ry; = 100

tiempo de ejecuciéon apuntado para ese problema. Esto hace equivalente un problema
no resuelto a la peor performance registrada. Este es un anélisis en el que un resolvedor
puede compensar un problema no resuelto con muchos resueltos en forma eficiente. Esta
especie de ‘promedio’ de performance es una forma de medir y comparar, y puede ubicar
al resolvedor en un lugar mas alto en la categorizacion. De hecho, utilizando los mismos
marcadores que se usaron en la Tabla 4.1 pero aplicando 7y, = max{r,, : s € S} la
ubicacion de los resolvedores se modifica, como se puede ver en la Tabla 4.1. De hecho
aparecen resolvedores que alcanzan valor de probabilidad p, igual a 1 sin haber resuelto
todos los problemas planteados.

Al elegir rj; = 100, la sancién es marcadamente alta y no pueden ser compensados
los problemas que no son resueltos. Este es el criterio de elecciéon que hemos asumido
en este trabajo de tesis ya que le da preponderancia a la eficacia por sobre la eficiencia.
Luego los algoritmos que ocupen los primeros puestos seran indefectiblemente los més
eficaces, y luego se ordenaran a partir de su eficiencia. Los resultados expuestos en la
Tabla 4.1 evidencian entonces uno de los argumentos de esta tesis: el algoritmo SPG
en ninguno de los casos obtuvo el menor tiempo de ejecuciéon ni la menor cantidad de

iteraciones, pero alcanzé soluciones satisfactorias en todos los casos de estudio, lo que
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ps(23) ps(32) ps(55) ps(75)
MINOS 094 | CONOPT 1 |CONOPT 1 |SPG 1
IPOPT LINDO 0.94 | PATHNLP CONOPT
SNOPT PATHNLP SPG 0.94 | PATHNLP
PATHNLP SNOPT LINDO BARON
CONOPT  0.88 | BARON SNOPT SNOPT  0.94
LINDO IPOPT BARON LINDO
BARON MINOS IPOPT 0.77 | KNITRO
SPG 0.83 | SPG 0.88 | MINOS IPOPT
KNITRO KNITRO KNITRO MINOS

Tabla 4.4: Categorizacion de resolvedores con ry;,, = max{r,,: s € S}

lo ubica, a partir de un criterio de eficacia, en los primeros puestos de este ranking.

Por otro lado, si bien SPG realiza muchas iteraciones, estas son de muy bajo costo.
Esto se puede apreciar en la Tabla 4.5 donde se muestra la razéon entre el nimero de
iteraciones y el tiempo de CPU requeridos para lograr convergencia. Se destaca en
negrita el valor méas alto registrado por cada problema. SPG obtiene el mayor valor en
el 44.4% de los problemas lo cual implica que el costo por iteracion de este procedimiento
tiende a ser mas bajo.

El anélisis que hemos realizado acerca del rendimiento de SPG aplicado a problemas
de ingenieria mostroé que el algoritmo resulté adecuado y competitivo para problemas
de diseno y condiciones operativas de plantas de procesos industriales por sus minimos
requerimientos de memoria y de operaciones aritméticas.

Un método es paralelizable cuando es posible dividir los pasos del proceso de
solucion en varias etapas que pueden ser efectuadas simultaneamente. En general, los
algoritmos paralelos constituyen una alternativa atractiva y viable cuando existe un
método paralelizable que consume mucho tiempo para ofrecer una soluciéon 6ptima, o
bien cuando se desea agilizar los pasos intermedios para obtener una solucién inicial

previa a la aplicaciéon de otra técnica.
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Prob N° SPG CONOPT | MINOS | BARON | IPOPT | LINDO | PATHNLP | SNOPT | KNITRO
26 307.41 77.27 300.38 7.41 781.25 7643 242.86 106.38 422.22
27 77.36 30.12 8.12 8.33 - 812.5 = - -
28 10.98 63.64 10.71 3.77 66.67 150 40 400 18.69
46 424.11 110.53 413.04 - 27.96 220 242.86 13.7 163.64
47 535.71 100 139.29 22.41 301.59 - 333.33 13.71 108.97
48 40.63 28.57 23.33 13.33 43.48 400 33.33 13.7 21.51
49 317.49 78.57 75 13.33 306.45 | 241.94 214.29 466.67 313.73
50 39.44 63.64 18.52 9.52 290.32 | 100.46 114.29 48.13 70.8
ol 66.67 116.67 18.52 13.33 8 6.41 33.33 36.36 6.25
52 56.25 63.64 17.86 20 6.25 16 40 50 16.67
53 81.25 52.94 17.86 10 26.09 274 40 66.67 24
95 267.18 24.14 7.14 33.33 5.57 21.43 87.5 30 11.76
60 117.65 - - 20 18.75 | 142.44 71.43 193.55 81.4
" 730.77 66.67 - - 14.36 108.54 166.67 211.01 25.64
79 740 28.57 - 20 5.38 157.89 50 63.73 32

HAD 26.14 210.71 TTT.78 12 - 21.63 - 120.37 -
RED 5.13 37.5 70.97 9.9 63.29 106.03 787.88 192.31 -
CLE 283.93 63.33 48.28 - - - 811.9 - -

Tabla 4.5: Razoén nimero de iteraciones/tiempo

La rapidez del método SPG para realizar cada una de sus iteraciones es una de

sus caracteristicas mas atractivas para resolver problemas de gran escala. Sin embargo,

deberia subsanarse el problema de que, para alcanzar el 6ptimo, SPG comparativamente

requiere un gran numero de iteraciones. Dado que el nimero de evaluaciones de funcion

en este algoritmo es proporcional al niimero de iteraciones realizadas, el método podria

volverse ineficiente en problemas donde evaluar la funcién objetivo o las restricciones

fuera muy costoso. La exigencia de muchas buisquedas lineales para obtener un nuevo

iterado, o la necesidad de una buena aproximacion del gradiente cuando éste no esta

disponible pueden volverse verdaderos cuellos de botella del método. Dado que estos
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dos sectores del algoritmo son paralelizables!, los tiempos de ejecucion ligados al gran
tamano de los problemas pueden ser mejorados notablemente, ganando en eficiencia
pero conservando la gran eficacia exhibida. FEn este caso, el auge del desarrollo en la
programacion en paralelo hace que este paradigma se presente como un recurso que

ofrece una gran oportunidad para lograr este objetivo.

IEste concepto se desarrolla méas ampliamente en el capitulo 6
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Capitulo

El paradigma paralelo

"La disponibilidad de potentes computadoras paralelas
esta generando interés en nuevos tipos de problemas
que no se habian tratado en el pasado”.

D. Bertsekas

La resolucion de modelos numéricos y simulacion de problemas en ciencia e ingenieria
demandan una velocidad computacional cada vez mas importante. Los enfoques
rigurosos para el tratamiento de problemas complejos y el requerimiento de calculos
repetitivos en gran cantidad de datos para lograr resultados validos, conducen a
formulaciones cuyo procesamiento eficiente requiere mayor poder de computo del que
una computadora con un tnico procesador podria proveer. Una forma de superar esta
limitaciéon es mejorar la velocidad de los procesadores y componentes de manera que
puedan ofrecer la capacidad de computo requerida. Si bien esto es posible, las mejoras
alcanzables en el disenio de hardware estan restringidas por la velocidad de la luz, las
leyes termodinamicas y un gran costo de inversiéon asociado al diseno y proceso de
fabricacion de nuevos procesadores [El-Rewini & Lewis, 1998|.

Una forma de incrementar el poder computacional es utilizar multiples procesadores
operando juntos en un tnico problema. El problema ‘general’ es dividido en partes, cada

una de la cual es tratada por un procesador separado en paralelo. Escribir programas
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de esta forma es lo que se denomina programacion paralela.

No hay ningtn sistema de programaciéon paralela universal. Realizar programas de
estas caracteristicas sigue siendo dificil y requiere lenguajes especiales de programacion.
Existe una gran variedad de estos lenguajes y herramientas lo que permite, no con poco
esfuerzo, construir sistemas paralelos altamente distribuidos, pero atn queda mucho
camino por recorrer. El-Rewini y Lewis han senalado las dificultades que implica la
programacion paralela. Estos autores afirman lo siguiente: "La programacion paralela
involucra todos los desafios de la programacion en serie agregando retos adicionales como
son la particion de datos, la particion de tareas, la programacion de tareas simulténeas, la
depuracion en paralelo y la sincronizacion. A diferencia de los sistemas de procesadores
individuales, el ancho de banda de interconexion y la latencia de los mensajes juegan
un papel dominante en el desempeno de estos sistemas distribuidos y paralelos. No
hay una manera clara de predecir el rendimiento de estos nuevos sistemas, por lo tanto
es dificil anticipar sus posibles beneficios previamente a cualquier inversiéon de tiempo
y esfuerzo." |El-Rewini & Lewis, 1998]. Otras declaraciones refuerzan este punto de
vista. Por ejemplo, Hennessy et al. han senalado que "los programas de ordenador en
paralelo son més dificiles de escribir que los secuenciales porque la concurrencia introduce
nuevas clases de posibles errores de software. La comunicaciéon y sincronizacion entre
las diferentes subtareas suelen ser algunos de los mayores obstaculos para conseguir
un buen rendimiento de los programas paralelos." [Hennessy et al., 1999] Esto deja a
las claras que los pasos de paralelizacion que puedan proponerse no seran adiciones
fatiles. El Profesor Alba, al dar una conferencia sobre " Algoritmos evolutivos paralelos"
[Alba & Brignole, 2010], mostro6 la siguiente lista de los grandes desafios que se presentan

para la programacion en paralelo:
1. Usted debe saber sobre programaciéon concurrente y paralela.

2. Usted debe conocer acerca de las herramientas adecuadas para este tipo de

programacion.
3. Usted debe conocer las prestaciones del hardware con el que cuenta para
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programacion en paralelo.
4. Usted debe saber sobre las redes y protocolos de comunicacion.
5. La tasa de error de programacion en paralelo es mayor que en secuencial.
6. El algoritmo paralelo resultante es més dificil de analizar.

7. Al final del proceso de diseno, implementacion y ejecucion puede no evidenciarse

ninguno de los beneficios esperados.

8. El sistema paralelo es mas dificil de usar por otras personas.

El citado profesor ha senalado que paralelizar esté lejos de ser trivial, pero que
realmente vale la pena dado que muchos problemas cuya resoluciéon era un tema

pendiente, ahora son resolubles mediante el uso de algoritmos paralelos.

5.1 Computadoras paralelas

Una computadora paralela podria ser un sistema tnico especialmente disenado
conteniendo multiples procesadores, o computadoras diferentes interconectadas de
alguna manera. Este enfoque deberia proveer un incremento sustancial en la
performance. La teoria dice lo que realiza una computadora en un tiempo T, n
computadoras lo realizan en un tiempo % Por supuesto, esto es una situacion ideal,
situacion que pocas veces se alcanza en la préactica. Los problemas no siempre pueden
dividirse en partes completamente independientes, y dichas partes deben interoperar
transfiriéndose datos y sicronizandose. Sin embargo sustanciales mejoras pueden
lograrse, dependiendo de las caracteristicas y del grado de ‘paralelismo’ que posee el
problema.

El advenimiento de nuevas computadoras paralelas en las tltimas décadas ha
presentado nuevas oportunidades (y desafios) en la comunidad de investigadores

en analisis numérico, ya que estos se han propuesto aprovechar al maximo las
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nuevas arquitecturas de computadoras y el gran poder computacional disponible
[de Leone et al., 1998, Schnabel, 1995, Migdalas et al., 2003]. Los mayores esfuerzos
fueron fueron realizados en la comunidad del algebra lineal numérica desarrollando
nuevos paquetes de algebra lineal en paralelo, y algoritmos para problemas densos y
ralos. El primer impacto de la computaciéon en paralelo para resolver problemas de
optimizaciéon numérica fue una directa consecuencia de esta evolucion del dlgebra en
paralelo, al incorporar en sus codigos software de algebra lineal en paralelo encapsulado
[D’Apuzzo et al., 2000]. Esto es todavia un asunto critico ya que paralelizar los nicleos
de &lgebra lineal en algoritmos de optimizaciéon no es una tarea trivial. Algunas
caracteristicas especificas y peculiares del algebra lineal que incumbe al software de
optimizacion (por ejemplo, la actualizaciéon de una matriz factorizada en un metodo
quasi Newton) que estdn basadas en operaciones vector-vector tienen muy mala
performance en maquinas paralelas [Migdalas et al., 2003].

El desempeno del sistema no alcanza la eficiencia deseada con la incorporacion de

mas procesadores debido a dos aspectos principales:

e limitaciones propias del algoritmo,

e limitaciones en la implementacion

Las limitaciones del algoritmo estan asociadas a su grado de paralelizabilidad. No
todos los algoritmos permiten ser paralelizados pues el paralelismo implica la ejecucion
simultanea de tareas, cuya factibilidad depende de las depedencias existentes entre la
informacion y los resultados intermedios. Asi, un algoritmo inherentemente secuencial
impone una restricciéon insalvable para su realizacion paralela. Por otra parte, cada
algoritmo tiene sus propias caracteristicas que hacen que su paralelizaciéon sea mas o
menos beneficiosa.

Existen limitaciones de implementaciéon cuando un procesador no puede dedicar
tiempo a realizar computo provechoso. Estas penalidades surgen cuando el procesador

ejecuta una operacion de comunicaciéon o cuando queda ocioso:
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e Necesidad de comunicacién: esta es una penalidad propia al modelo paralelo
si se considera que los procesadores tienen necesidad de comunicarse para resolver
un problema cooperativamente. Dos medidas que revisten gran importancia en
esta penalidad son el ancho de banda y la latencia. El ancho de banda se
refiere a la cantidad de informacion que puede transmitirse por unidad de tiempo,
mientras que la latencia mide la cantidad de tiempo que necesita un dato para
ser transmitido desde un nodo de trabajo hacia otro. Enviar mensajes pequennos
puede hacer que el tiempo de latencia sea el tiempo dominante en el total de
tiempo insumido en todas las comunicaciones. Suele ser més eficiente empaquetar
varios mensajes pequenos en uno mayor, aprovechando asi el maximo de ancho de

banda disponible.

e Tiempo ocioso: ocurre cuando un procesador no puede realizar computo
productivo, ya sea porque no tiene més tareas para ejecutar, porque su tarea
actual se encuentra suspendida esperando una sincronizacion, o porque los datos
que necesita para continuar con su operaciéon no han arribado. Cuando una tarea
T se divide en m subtareas 7, que pueden realizarse en paralelo, el tiempo total
de esta tarea T se mide desde que comienzan a ejecutarse simultaneamente las
m subtareas hasta que finaliza la méas lenta. Luego el tiempo total que insume
ejecutar T es tyorq = max{ty,ts,...,t,,} donde ¢; es el tiempo de realizacion de
cada tarea T;. Cada procesador que concluye su tarea en un tiempo t; < tiopa
queda desocupado hasta que terminen los otros restantes, como se muestra en la

figura 5.1.

La estrategia de utilizacion plena de todos los procesadores, es decir, la distribuciéon
de cantidades iguales de trabajo entre tareas de manera que se reduzca al minimo

el tiempo de inactividad es lo que se denomina balance de carga.

Si bien estas limitaciones no pueden ser eliminadas en su totalidad, diversas
estrategias tales como el correcto balanceo de carga de los procesadores o el uso de

protocolos no bloqueantes para las comunicaciones, permiten mejorarlas para ofrecer un
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Tarea 2

.

Tiempo

Espera

Figura 5.1: Esquema de cargas desbalanceadas

mayor desempenio del sistema paralelo [El-Rewini & Lewis, 1998, Grama et al., 2003].

5.2 Arquitecturas de computo paralelo

Varios sistemas de clasificacion para las computadoras paralelas han sido definidos a
lo largo de los ultimos anos. La taxonomia mas comtnmente utilizada es la propuesta
que Flynn hizo en 1972 [Dowd & Severance, 2005], que esta basada en el namero de

instrucciones concurrentes y en los flujos de datos disponibles en la arquitectura:

e Una instruccion, un dato (SISD!). Estas maquinas poseen un tnico flujo de
instrucciones y un tnico flujo de datos. Se trata de los monoprocesadores

tradicionales como las PC o los antiguos mainframe.

e Una instruccion, maltiples datos (SIMD?). La misma instrucciéon es ejecutada
por varios procesadores empleando datos diferentes. Cada procesador tiene su
propia memoria de datos, pero la memoria de instrucciones es tnica, asi como el
procesador de control, que recoge y organiza la ejecucion de las instrucciones.

Los mencionados procesadores que ejecutan las instrucciones son tipicamente

1Single Instruction stream, Single Data stream
2Single Instruction stream, Multiple Data streams
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especificos para llevar a cabo una cierta tarea, ya que no es necesario que sean

procesadores de propoésito general.

o Muiltiples instrucciones, un dato (MISD?). Este tipo de mAquinas contendrian
varios flujos de instrucciones que acceden a un tnico flujo de datos y podrian ser
usados en situaciones de paralelismo redundante, como por ejemplo en navegacion
aérea, donde se necesitan varios sistemas de respaldo en caso de que uno falle.

Atin no se ha implementado ninguna maquina comercial de estas caracteristicas.

o Muiltiples instrucciones, miiltiples datos (MIMD?). Contienen varios procesadores,
cada uno de los cuales ejecuta sus propias instrucciones y opera con sus propios

datos. Dichos procesadores son a menudo comerciales y de proposito general.

Aunque la taxonomia de Flynn se ha convertido en un modelo estandar, hoy en dia
no es lo suficientemente precisa para describir todas las arquitecturas paralelas posibles.
En consecuencia, otras clasificaciones se han presentado, aunque muchas de ellas son
extensiones de la clasificacion de Flynn. Una de estas extensiones es la realizada por

Alba y se muestra en la Figura 5.2 [Alba, 2005].

| SISD ! SIMD ! MISD u

Multi
procesadores

Multi
computadoras

Procesadores Arreglo de
vectoriales procesadores

Sistemas

Grid Topologias

Interruptor

I 1

NMemaoria compartida Pasaje de mensajes

Figura 5.2: Extension de la taxonomia de Flynn

3Multiple Instruction streams, Single Data stream
4Multiple Instruction streams, Multiple Data streams
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Aqui, los sistemas MIMD se subdividen en multiprocesadores y multicomputadoras.
En los sistemas multiprocesadores todos los procesadores tienen acceso directo a toda la
memoria y en los sistemas multicomputadoras (también llamado sistemas distribuidos)
cada procesador tiene su propia memoria local y el acceso a moédulos de memoria remotos
requiere el uso de un mecanismo de pasaje de mensajes.

Los multiprocesadores se clasifican en funcién de si el tiempo de acceso a toda
direccién de memoria es constante (acceso a memoria uniforme, o UMAS) o no lo es
(acceso a memoria no uniforme o NUMA®). En el primer caso, la interconexion entre los
procesadores puede ser un bus o un interruptor, en el segundo caso hay una diferencia
si los cachés se mantienen coherentes (coherent-cache o CC-NUMA) o no (NC-NUMA).
Aunque los multiprocesadores son ampliamente utilizado, tienen el inconveniente de
estar limitados en términos del maximo ntimero de procesadores que pueden formar parte
de ellos, y su precio tiende a aumentar exponencialmente con el niimero de procesadores.

Los sistemas distribuidos se componen de colecciones de ordenadores interconectados,
cada uno con su propio procesador y memoria, y un adaptador de red. En comparacion
con los multiprocesadores, estos tienen un nimero de ventajas significativas: son
maés faciles de construir y extender, tienen mejor relacion precio/rendimiento, poseen
mayor escalabilidad y flexibilidad, y son la tnica opciéon para ejecutar aplicaciones
inherentemente distribuidas [Tanenbaum, 1995|. Un tipico sistema distribuido es un
conjunto de estaciones de trabajo (Cluster of Workstations, COW), integrado por PCs
o estaciones de trabajo interconectadas por una red de comunicacion, tales como Fast
Ethernet (de proposito general, de bajo costo) o Myrinet (de alto rendimiento, de costo
medio). El namero de equipos en un cluster se limita a unos pocos cientos debido
a las limitaciones en la tecnologia de redes. Los sistemas que pertenecen al modelo
MPP (Procesador Masivamente Paralelo) se componen de miles de procesadores. Si
el sistema MPP esta fuertemente acoplado (es decir, se trata de un equipo tnico)

entonces tenemos los sistemas MIMD basados en topologias (hipercubo, arbol, toro).

5Uniform Memory Access
6Non-uniform Memory Access
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Por otro lado, un MPP puede estar compuesta de méaquinas pertenecientes a miltiples
organizaciones y dominios administrativos, lo que lleva a los llamados sistemas de red o
Grid Systems, que se construyen en torno a la infraestructura que proporciona Internet

[Berman et al., 2003].

5.3 Procesamiento paralelo sobre sistemas

distribuidos

El uso de multiples procesadores interconectados permiten coordinar sus esfuerzos
computacionales para resolver un mismo problema. Este concepto constituye la base
de los mecanismos del procesamiento paralelo. Naturalmente, para obtener beneficios
concretos es necesario asimismo organizar las tareas en forma eficiente, es decir efectuar
un diseno de software adecuado.

La programacion en paralelo resulté prometedora en su inicio para la realizacion de
computo intensivo pero su principal obstaculo era lo costoso de las méquinas con esta
capacidad. Es por eso que desde los comienzos de la década del 90 comenz6 a crecer la
implementacion de clusters conformados por unidades de computo de proposito general.
Un cluster es un conjunto de estaciones de trabajo cualesquiera que se comunican entre
si mediante una red de datos local (Local Area Network - LAN). La programacion sobre
ambientes distribuidos permite aprovechar las bondades de la reparticiéon de tareas que
permite el paralelismo, pero trabajando en redes de maquinas comunes, que pueden
tener distintas arquitecturas y por ende, distinta performance.

La configuracion distribuida tiene éxito debido a la creciente disponibilidad tanto
de estaciones de trabajo como de redes locales de comunicacion de datos de alto
desempeno. Los clusters resultan muy viables por su bajo costo de inversion inicial
y la féacil escalabilidad de los sistemas. Otro factor importante que contribuye a
facilitar el empleo de este enfoque es la estandarizacion de muchas de las herramientas

usadas por las aplicaciones paralelas, lograndose asi un entorno de programaciéon més
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practico, independiente de la arquitectura de cada estacion de trabajo o de la red de
comunicacion de datos. Ejemplos de estos estandares son las librerias de pasaje de
mensajes PVM |[Geist et al., 1994], MPI [MPI Forum, 1994] y el lenguaje HPF (High
Performance Fortran) [Koelbel & Zosel, 1993].

5.3.1 Ventajas y desventajas del procesamiento paralelo

distribuido

Los clusters de estaciones de trabajo ofrecen las siguientes ventajas:

e Son mas faciles de integrar en redes locales existentes que las computadoras

paralelas.
e Pueden usarse nodos de computo no dedicados.

e Las redes de estaciones de trabajo son mas econémicas y altamente disponibles

comparadas Con las plataformas de supercomputadoras.

e Los clusters pueden crecer facilmente; las capacidades de un nodo pueden ser

incrementadas agregando nuevos periféricos o reemplazando su procesador.

Sin embargo, disponer de nodos de computo veloces en un cluster no asegura que la
ejecucion de un algoritmo paralelo sea eficiente [Vazquez, 2002]. Resolver un problema
de manera cooperativa implica que esos nodos deben comunicarse, tanto para transmitir
resultados intermedios como para realizar tareas de coordinaciéon. Por lo tanto, la red
de transmision de datos también influye en la eficiencia de un cluster. En este sentido el
ancho de banda en las comunicaciones y la latencia en la transmision de la informaciéon
son fundamentales para establecer la calidad del cluster.

Afortunadamente las redes de comunicacién de datos han evolucionado sostenida-
mente en los tltimos anos mejorando ostensiblemente sus prestaciones (originalmente,

su funcion era proveer a los usuarios servicios de red bésicos como compartir impresoras,
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archivos de datos, etc.). Esto favorecio el uso efectivo de los cluster para resolver prob-
lemas de computo intensivo dado que en estos sistemas paralelos, como fue mencionado
en la introduccion de este capitulo, la latencia en los mensajes es una penalidad de mag-
nitud significativa pudiendo llegar a provocar que el tiempo de comunicaciéon domine al

tiempo total de ejecucion.

5.3.2 Parallel Virtual Machine

Para el desarrollo de software paralelo es necesario un software de pasaje de mensajes
que permita establecer comunicaciones entre los diferentes procesadores.  Entre
los programas mas populares de pasaje de mensajes para realizar este tipo de
implementaciones se encuentran MPI (Message Passing Interface) y PVM (Parallel
Virtual Machine). MPI tiene muy buen rendimiento en maquinas multiprocesadores
grandes, contiene un conjunto muy rico de funciones para comunicaciones, y alta
performance en estas |[MPI Forum, 1994].  Pero cuando las aplicaciones deben
ser ejecutadas sobre estaciones de trabajo heterogéneas PVM aparece como més
conveniente. Tiene muy buena interoperabilidad entre diferentes tipos de huéspedes
y permite el desarrollo de aplicaciones tolerantes a fallas que pueden continuar a pesar
de errores en algiun huésped o tarea [Geist et al., 1994]. Comparaciones mas detalladas
entre PVM y MPI pueden encontrarse en [Geist et al., 1996, Gropp & Lusk, 2002].

El concepto de maquina virtual que implementa PVM provee una base para la
heterogeneidad y portabilidad. La heterogeneidad ha adquirido mucha importancia
para computacion de alta performance dado que los investigadores con demandas
computacionales importantes se han orientado hacia clusters de multiprocesadores més
pequenos comunicados por interconexiones de alta velocidad. Muchas organizaciones
ya estan utilizando diferentes sistemas de computacion en al forma de PCs o estaciones
de trabajo (workstations) en los escritorios de sus empleados. Este tipo de méquinas
de escritorio integradas pueden representar un poder computacional muy interesante.

Los sistemas de software paralelo necesitan entonces adaptar su ejecucion a diferentes
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plataformas.
PVM es un sistema que hace posible desarrollar aplicaciones en un conjunto de
computadoras heterogéneo conectados por una red, que funciona para el usuario como

una tnica maquina paralela.

Maquina Virtual

PVM esta basado en el concepto de maquina virtual, que es una colecciéon de recursos
computacionales (potencialmente heterogéneos) manejados como una tnica maquina
paralela. El concepto de maquina virtual es fundamental en PVM, proveyendo una
base para la heterogeneidad, portabilidad y encapsulamiento de las funciones que
constituyen PVM. Es el concepto de maquina virtual lo que revolucion6 los sistemas
distribuidos heterogéneos, vinculando diferentes workstations, computadoras personales
y computadoras paralelas masivas para formar una tnica maquinaria computacional
integrada.

En términos de manejo de recursos, PVM es inherentemente dindmico. Los recursos
computacionales, o huéspedes, pueden ser agregados o eliminados, desde un sistema de
consola o desde la misma aplicacion del usuario. Permitir a las aplicaciones interactuar
y manipular su entorno provee un paradigma poderoso para realizar balance de carga,
migracion de tareas y tolerancia a las fallas. La maquina virtual provee una estructura
para determinar qué tareas se estan ejecutando y soporta un servicio de nombres de
manera tal que tareas iniciadas en forma independiente unas de otras pueden localizarse
y cooperar. Otro aspecto de la dindmica de la méaquina virtual es la eficiencia. Las
aplicaciones de los usuarios pueden exhibir variaciones en la demanda de trabajo
computacional a lo largo de su ejecucion. Luego una infraestructura de pasaje de
mensajes deberia proveer un control flexible de la cantidad de poder computacional

a utilizar.
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Tolerancia a las fallas

La tolerancia a las fallas es un asunto critico en aplicaciones computacionales cientificas
de gran escala. Simulaciones que pueden tomar dias, o hasta semanas en ejecutarse,
deben tener alguna forma de tratar las fallas en el sistema o en la tarea que se esta
aplicando. Sin deteccion de fallas y recuperacion es dificil que tales aplicaciones
se completen. Por ejemplo, consideremos una simulacién grande con docenas de
workstations trabajando. Si una de estas workstations fallara, entonces ciertas tareas
criticas para la aplicaciéon desaparecerian. Adicionalmente, esta falla podria no ser
inmediatamente obvia para el usuario. Muchas horas podrian desperdiciarse hasta que
se descubriese que algo anduvo mal. PVM soporta un esquema basico de notificacion
de fallas. Bajo el control del usuario, las tareas se pueden registrar con PVM para ser
notificadas cuando el estatus de la maquina virtual cambia, o cuando una tarea falla.
Esta notificacion se realiza mediante un mensaje especial que contiene informacion sobre

el evento particular.

5.4 Procesamiento paralelo sobre arquitecturas de
memoria compartida

Por otro lado, los avances en la tecnologia han permitido el surgimiento de otras
alternativas en el procesado paralelo. En sistemas operativos, un hilo de ejecucion,
hebra o subproceso (thread) es la unidad de procesamiento més pequenia que puede ser
planificada por un sistema operativo. La creacién de un nuevo hilo es una caracteristica
que permite a una aplicacion realizar varias tareas a la vez (concurrentemente). Los
distintos hilos de ejecucion comparten una serie de recursos tales como el espacio de
memoria, los archivos abiertos, situacion de autenticacion, etc. Esta técnica permite
simplificar el diseno de una aplicacion que debe llevar a cabo distintas funciones
simultaneamente |[Eggers et al., 1997|. Los hilos de ejecucién que comparten los mismos

recursos, sumados a estos recursos, son en Conjunto conocidos como un Proceso. Un
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proceso multihilo es cuando un proceso tiene miltiples hilos de ejecucion los cuales
realizan actividades distintas, que pueden o no ser cooperativas entre si. Las nuevas
arquitecturas de procesadores permiten la aplicacion de varios hilos en paralelo en
un dnico procesador mediante el intercalado de éstos, aprovechando los tiempos de
latencia de memoria. Esto es conocido como el multi-hilado simultdneo”. La aparicicion
de los procesadores con miiltiples niicleos, unido a la extension de los lenguajes de
programacioén, que permiten implementar paralelismo mediante la manipulacion de
hilos, hizo posible el paralelismo real de estos hilos simultaneos (multi-procesador
a nivel del chip)® dandole una relevancia fundamental a este tipo de arquitecturas
[Tullsen et al., 1998, Marr et al., 2002, INTEL, 2013|.

El paradigma de memoria compartida es completamente distinto al de memoria
distribuida. La idea béasica se centra en ejecutar en una serie de hilos o threads, las tareas
concurrentes que expresa el algoritmo paralelo, dentro del mismo espacio de memoria. El
algoritmo paralelo debe controlar el acceso de lectura y escritura a la zona de variables
compartidas para evitar los problemas que originan las condiciones de carrera y las
dependencias de los datos, evitando, por tanto, incorrecciones en la ejecucion. En 1995,
IEEE especifica el estandar API (Application Programming Interface) ® POSIX, también
comunmente conocido como PThreads [Lewis & Berg, 1997]. POSIX ha emergido como
la API estandar para la programacion multi-hilo. Sin embargo, la programacion paralela
con esta libreria se hace a un muy bajo nivel, y por tanto es mas compleja de llevar a
cabo y de poner a punto. Es por ello que su uso se ha restringido principalmente para

la programacion de sistemas operativos, en lugar de aplicaciones.

5.4.1 Libreria OpenMP

La libreria OpenMP [Dagum & Menon, 1998, Quinn, 2003| es un API usado para

multihilado directo explicito y paralelismo de memoria compartida. Con OpenMP se

"SMT, Simultaneous Multithreading.
8CMP, chip multiprocessor.
9API 1003.1¢-1995
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puede programar a un nivel superior si lo comparamos con los PThreads, pues con las
directivas no debe preocuparse por la inicializaciéon de los atributos de los objetos, por
la configuracion de algunos argumentos de los hilos, y por la particiéon del espacio de
datos. Consta de tres componentes API principales: directivas del compilador, rutinas
de libreria de tiempo de ejecucion y variables de entorno. Es una libreria portable,
pues esta especificado para los lenguajes C/C++ y Fortran y se ha implementado en
multiples plataformas incluyendo la mayoria de Unix y Windows. FEs ademas muy
sencilla de usar, ya que con tan sélo 3 o 4 directivas se puede implementar un paralelismo
significativo, proporcionando la capacidad para paralelizar de forma incremental un

programa secuencial.

5.5 Esquemas paralelos hibridos

Un algoritmo paralelo concebido para una arquitectura de memoria distribuida
puede, bajo ciertas condiciones, ejecutarse en un sistema que posea una arquitectura
de memoria compartida, si se proveen los mecanismos necesarios para emular las
comunicaciones. De manera que cada proceso se traducirfa en un hilo o thread y
los mecanismos de transmision o recepcion serian los provistos para tal efecto. Con
la reciente aparicion de las arquitecturas de cluster de multicores surge el modelo de
programacion hibrido, es decir, una coleccién de procesadores multicore interconectados
mediante una red. Los clusters de multicore permiten combinar las caracteristicas
mas distintivas de los clusters y de los multicores: la comunicacién entre procesos que
pertenecen al mismo procesador fisico puede realizarse utilizando memoria compartida,
mientras que la comunicacién entre procesadores fisicos puede ejecutarse utilizando
pasaje de mensajes.

Actualmente, entre los lenguajes que se utilizan para programacion hibrida aparecen
OpenMP para memoria compartida y PVM o MPI para pasaje de mensajes

En este trabajo de tesis hemos disenado un algoritmo paralelo para sistemas

distribuidos que fue ejecutado en el cluster del Departamento de Ciencias e Ingenieria
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de la Computacion de la UNS. La técnica de diseno utilizada nos permitié adaptar el
algoritmo para hacerlo plausible de ser ejecutado sobre una arquitectura multicore. Esta
experimentacion numérica fue realizada en una computadora con estas caracteristicas
ubicada en la Planta Piloto de Ingenieria Quimica y con un servidor del Departamento de
Ciencias e Ingenieria de la Computacion de la UNS. El estudio de los posibles beneficios

de una implementacion sobre plataformas hibridas corresponderé a un trabajo futuro.

5.6 Meétricas de rendimiento para algoritmos paralelos

Para analizar el rendimiento de programas paralelos se tienen en cuenta ciertos indices

particulares que se utlizan como referencia.

5.6.1 Tiempo de ejecucion

En el caso de un programa secuencial, consiste en el tiempo transcurrido desde que
se lanza su ejecucion hasta que finaliza. En el caso de un programa paralelo, el
tiempo de ejecucion es el tiempo que transcurre desde el comienzo de la ejecucion del
programa en el sistema paralelo hasta que el tltimo procesador culmina su ejecucion
[Grama et al., 2003|. Para sistemas paralelos con memoria distribuida el tiempo paralelo

con p procesadores, T}, , se puede determinar de modo aproximado mediante la féormula
Tp ~ TC'mpt + TCom

donde Ty es el tiempo que tarda el sistema multiprocesador en hacer las operaciones
aritméticas y Toom €s el tiempo de comunicacion, o sea, el tiempo que tarda el sistema
multiprocesador en ejecutar transferencias de datos.

El tiempo aritmético se expresa en cantidad de FLOPs!?, donde el FLOP es una
medida que indica la velocidad que tarda el procesador en realizar una operacion

aritmética en punto flotante.

FLOP: Floating point operation
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5.6.2 Ganancia en velocidad Speed-up

El Speed-up para p procesadores, S, es la razon entre el tiempo de ejecucion de un
programa secuencial, Ts, y el tiempo de ejecucion de una versiéon paralela de dicho
programa en p procesadores, Tp. Este indice indica la ganancia de velocidad que se ha
obtenido con la ejecucion en paralelo.

S_i
p TP

(5.1)

Alba distingue entre varias definiciones de Speed-up dependiendo de cémo se
interpreten los tiempos Ts y Tp [Alba, 2002]. Speed-up fuerte es el que se obtiene cuando
se compara el tiempo de ejecucion en paralelo contra la mas rapida de las versiones
secuenciales. Barr y Hickman lo llaman Speed-up absoluto [Barr & Hickman, 1993|.
Esta es la definiciéon mas exacta de aumento de velocidad, pero debido a la dificultad
de determinar cual es la mejor version secuencial es poco usada por los disenadores
de programas |Bertsekas & Tsitsiklis, 1997|. El Speed-up débil es el que se obtiene al
comparar el tiempo del algoritmo paralelo con la version serial del mismo algoritmo.
Para esta definiciéon Alba propone dos tipos de Speed-up débil: de tipo 1 es cuando se
compara la version paralela del algoritmo con la version secuencial canénica del mismo.
De tipo 2 es la razon del tiempo de ejecucion en serie de un codigo paralelo en un
procesador con respecto al tiempo de ejecucion del mismo codigo en p procesadores.
Esta razon Barr y Hickman la llaman Speed-up relativo [Barr & Hickman, 1993].

A partir de la definicion de Speed-up se puede distinguir entre Speed-up sublineal
(Sp < p), lineal (Sp = p) y superlineal (Sp > p)

5.6.3 Eficiencia

La eficiencia es el cociente entre el Speed-up y el nimero de procesadores, multiplicado
por 100. Significa el porcentaje de aprovechamiento de los procesadores para la
resoluciéon del problema.
E, = i * 100
p
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5.6.4 Granularidad de los procesos

Para lograr una mejora en la velocidad de procesamiento mediante el paralelismo,
es necesario dividir el computo en subtareas que puedan ser ejecutadas en forma
simultanea, no importa que clase de sistema de computo paralelo se disponga. El tamano
de estas tareas puede ser descripto mediante su granularidad. Con granularidad gruesa,
cada tarea contiene gran cantidad de codigo que se ejecuta secuencialmente y consume
un tiempo de computo sustancial. De la misma manera, granularidad fina implica que el
codigo consiste de pocas instrucciones o, eventualmente, una sola. En general se busca
incrementar la granularidad de las tareas en la implementacion paralela para compensar
el costo de creacion de los procesos asociados y el de comunicacion de los datos.
La siguiente formula:

Tiempo total de computo Ty

= 5.2
Tiempo total de comunicacion Tcom (5:2)

puede ser usada como una métrica para la granularidad. Se observa claramente que
es importante maximizar la relacion computo/comunicacion mientras se mantiene el
paralelismo. Ademas, la granularidad 6ptima en algunas ocasiones esté relacionada
con la cantidad de procesadores disponibles en el sistema. Por ejemplo, cuando la
metodologia de resoluciéon de un problema implica una descomposicion de su dominio,
a mayor cantidad de nodos de computo menor seria el tamanio de las tareas y mayor
la cantidad de comunicaciones (debido a la necesidad de sincronizacion y/o reportes de
resultados parciales). Asi, el valor de la relacion 5.2 baja al aumentar el ntimero de
procesadores. Esto muestra que en los sistemas paralelos existe un punto 6ptimo de
operacion, y cuando se lo alcanza, la adicion de nuevos nodos de computo disminuye la
eficiencia.

La relacion entre la entre la granularidad y la eficiencia es de proporcionalidad

directa. En efecto

_ Ts _ TC’mpt
pr p(% + TCom)
TCmpt

TCmpt + pTCom
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= ———— (Dividiendo ambos miembros por T¢t) (5.3)

El segundo término del denominador en 5.3 es el inverso de la medida de granularidad
definida en 5.2. Luego, en la medida que el cociente 5.2 es grande, también lo es la
eficiencia del sistema paralelo.

Estos problemas de granularidad pueden surgir de los pequenos subproblemas que
a menudo deben ser resueltos en los problemas de optimizaciéon de gran escala. Luego
lograr una implementacion paralela de alta performance y de propoésito general para
resolver problema de optimizaciéon se ve obstaculizado por el caracter intrinsecamente

secuencial de ciertas operaciones de algebra lineal.

5.7 Paralelismo en optimizaciéon no lineal

El area de la optimizacion global es aquel en el cual el impacto de las nuevas tecnologias
computacionales ha sido mayor. Dado el gran tamano y la naturaleza combinatoria de
algunos de estos problemas, solo pueden ser abordados por las mas poderosas maquinas.
De hecho muchos de los nuevos algoritmos han sido inspirados en la disponibilidad de las
nuevas maquinas paralelas, y la simbiosis entre la optimizacion numerica y las tecnologias
computacionales es hoy mas grande que nunca.

Siguiendo a Schnabel, la introduccién de la computacion paralela en optimizacion

no lineal puede ser realizada en tres niveles:
1) paralelizacion de la evaluacion de funcion y/o las derivadas,
2) paralelizacion del los nucleos de algebra lineal,

3) modificacion de los algoritmos bésicos incrementando el grado de paralelismo

intrinseco.

Como se dijo anteriormente, los niveles 1 y 2 de paralelizacion han demandado
una gran cantidad de trabajo, buscando principalmente generar software paralelo de

propoésito general, con un alto nivel de robustez, portabilidad y confiabilidad. También
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se busca que el grado de escalabilidad sea lo méas alto posible (al menos en méquinas
paralelas MIMD). En consecuencia, un gran ntiimero de algoritmos altamente sofisticados
han sido desarrollados en las tltimas dos décadas. El tercer nivel en la clasificacion de
Schnabel conduce al diseno de nuevos algoritmos y ha sido una linea de investigacion
muy importante en los dltimos afios [Schnabel, 1995].

Como en muchas areas del analisis numérico, diversos algoritmos de optimizacion
numérica han sido analizados y reformulados en base a consideraciones de paralelismo.
Como un ejemplo, el algoritmo BFGS inverso se ha encontrado, desde el punto
de vista del paralelismo, mucho més atractivo que el directo [Byrd et al., 1988|.
Similarmente, las estrategias de punto interior han ganado en preferencia a los
algoritmos basados en conjuntos activos por su posibilidad directa de implementacion
en paralelo. Esto ha estimulado una grand cantidad de investigaciones para entender y
solucionar las bondades y debilidades de estas estrategias en términos de velocidad de
convergencia y robustez |D’Apuzzo & Marino, 2003, Gupta et al., 1997|. En el trabajo
de Ghatas y Orozco se implement6 un método de SQP (programacion cuadratica
secuencial) del Hessiano reducido en paralelo para optimizacién de problemas sin
restricciones. En particular, el paralelismo se utiliz6 para obtener la solucion de
dos sistemas de ecuaciones lineales. La construccion y soluciéon de cada uno de
estos dos sistemas se realizo en paralelo, como también calculos de sensibilidad
asociadas con variables de estado. Se utiliz6 un método para resolver PDE (ecuaciones
diferenciales parciales) en paralelo, el cual fue extendido con célculos de gradiente
y los multiplicadores de Lagrange |Ghattas & Orozco, 1997|. Durazzi y Ruggiero
propusieron utilizar resolvedores iterativos de métodos de punto interior paralelos para
problemas de programacion lineal y cuadratica |[Durazzi & V.Ruggiero, 2003]. Ferris
y Mangasarian mostraron una soluciéon para resolver problemas de optimizacién en
el cual las variables estan distribuidas entre varios procesadores. Cada procesador
actualiza su propio bloque de variables en paralelo, mientras permite que las variables
restantes cambien en una manera restringida. Luego de la paralelizacion le sigue

una sincronizaciéon entre los procesadores, que optimiza sobre los puntos obtenidos
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por éstos [Ferris & Mangasarian, 1994]. Luego Mangasarian propondria una version
paralela para un teorema fundamental de optimizacién sin restricciones secuencial.
En dicha versiéon cada uno de los procesadores utiliza simultaneamente un algoritmo
diferente, y puede realizar uno o varios pasos de un algoritmo secuencial sobre una
porcion del gradiente de la funcién objetivo, en forma totalmente independiente
[Mangasarian, 1995]. Mittelmann presenté un método en el cual se reemplaza un
problema no lineal de gran escala por un conjunto de subproblemas menores, cada uno de
los cuales puede ser resuelto local e independientemente en paralelo [Mittelmann, 1996].
Nagaiah y Kunisch desarrollaron e implementaron una técnica numérica eficiente para
resolver un problema de control 6ptimo originado en un sistema de reaccién-difusion

que surge en la electrofisiologia cardiaca [Nagaiah & Kunisch, 2011].

5.8 Paralelismo en problemas de ingenieria de

Procesos

Mejorar el tiempo de computo que insume la convergencia a la solucion de los algoritmos
para problemas de optimizaciéon de sistemas de procesos es de gran importancia en la
actualidad. En comparacion con las formas tradicionales, algunos autores han propuesto
alternativas algoritmicas eficientes con el fin de reducir el costo computacional que
presentan algunos problemas muy exigentes. Keawhom report6 un sistema de manejo
de las restricciones que exhibié un costo computacional considerablemente mas bajo
que el costo requerido por la funcién de penalizacion tradicional [Kheawhom, 2010].
A su vez, respecto a la soluciéon de un problema MINLP, Kraemer et al. proponen
una reformulacion que requiere significativamente menos tiempo de calculo con el fin
de identificar 6ptimos locales de mejor calidad |[Kraemer et al., 2009]. En el diseno
de procesos Wang et al. mostraron resultados numéricos ventajosas mediante un
control profundo de los criterios de convergencia aplicado a un método de programacion

cuadrética sucesiva con Hessiano reducido [Wang et al., 2007]. En control de procesos,
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Jabbar et al. disenaron un algoritmo paralelo que garantiza la estabilidad y el
rendimiento 6ptimo del observador de variables de estado [Abdel-Jabbar et al., 1998|.
Mas tarde, para el problema de optimizacion de diseno y control integrados en plantas
de proceso, Egea et al. propusieron un método basados en sustitutos que compite con
las estrategias de control convencionales [Egea et al., 2007].

Claramente una de las alternativas en la buisqueda de reduccién de este costo
computacional es el uso de multiples procesadores interconectados que permitan
coordinar sus esfuerzos para resolver un mismo problema, concepto que es base de
los mecanismos del procesamiento paralelo. Naturalmente, para obtener beneficios
concretos es necesario asimismo organizar las tareas en forma eficiente, es decir efectuar
un diseno de software adecuado.

Como fue mencionado anteriormente los métodos SQP son los mas populares
resolvedores de NLPs en ingenieria de sistemas de procesos, luego se han realizado
desarrollos sobre estos métodos para aprovechar sus puntos paralelizables. Existen
versiones de SQP para ser ejecutadas en computadoras paralelas [High & Laroche, 1995]
y sobre clusters |[Vazquez & Brignole, 1999|. También se han desarrollado versiones
paralelas de GRG [Vazquez et al., 2000]. Diversos ingenieros quimicos han intentado
desarrollar técnicas para dividir la evaluacion de la funcién en pequenas partes
independientes unas de las otras y asi ser evaluadas en paralelo [Chen et al., 2011].

La dificultad encontrada es que estas técnicas son altamente dependientes del
problema especifico a resolver, luego no pueden ser incluidas como técnicas generales
para optimizaciéon en paralelo. Las investigaciones deberian entonces apuntar al
desarrollo de dichas técnicas generales que permitan abordar cualquier problema NLP
del area de Ingenieria de Procesos y resolverlo satisfactoriamente en tiempos razonables.

El uso de clusters es un recurso con gran reconocimiento en la actualidad
para la computacion de alto rendimiento [Chai et al., 2007, Abbasi & Younis, 2007,
Isard & Yu, 2009, Zaharia et al., 2010]. Mas aun, en los tultimos tiempos estos han
servido como herramienta para resolver problemas de matematica aplicada de manera

eficiente [Franco & Goémez, 2011][Liu et al., 2006][Shang & He, 2010]. No obstante,
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en el campo de la ingenierfa quimica hay pocas contribuciones acerca del uso
de este recurso de programacion |Cheimarios et al., 2013, Kumar & Mazumder, 2010,
Mahmoudi & Mazaheri, 2011]. Luego, el uso de clusters aparece como un recurso muy
prometedor que debe ser explotado para aplicaciones de ingenieria de procesos.

Para implementar la proxima generacion de software de optimizaciéon es necesario
especializar los algoritmo para explotar las caracteristicas particulares de cada clase de
problemas. Pero también disenarlos para aprovechar los avances logrados, no solo en
computadoras multi procesadores, sino también en el desarrollo alcanzado en materia
de sistemas distribuidos, donde es posible simular una maquina multiprocesador en un
cluster heterogéneo, logrando asi una mayor capacidad de céalculo. La adaptacion del
software a estas nuevas posibilidades deberia incluir estructuras de datos especificas,
resolvedores particulares y principalmente paralelismo. Esto puede requerir hasta
inclusive modificar la logica de los algoritmos generando tal vez, nuevas familias de
algoritmos de optimizacion.

Al mismo tiempo, si a un usuario le es permitido especializar componentes en
un algoritmo, el software de optimizacion deberia incluir run time test optativos,
pero eficientes, para validar los distintos célculos realizados. Esto incluye validar
las evaluaciones de funcion y gradientes, resolvedores intermedios (si los incluye), y
cualquier calculo importante que determine claramente condiciones a las tareas a realizar
posteriormente por el algoritmo [Biegler & Grossmann, 2004].

Una de las posibilidades de paralelismo en optimizacién no lineal que pueden ser
aprovechadas para el estudio de diseno de procesos quimicos es el método SPG. Su
desempeno en problemas especificos de diseno de plantas industriales, analizado en el
capitulo 4, y sus grandes posibilidades de paralelismo!! lo ubican como una herramienta

potencialmente muy importante para resolver eficientemente problemas en este area.

HEste item se desarrolla méas ampliamente en el capitulo 6.
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Capitulo

La version paralela del gradiente

espectral proyectado

"En un minuto hay muchos dias”.

W. Shakespeare

La descripcion del algoritmo SPG (algoritmo 2) muestra el papel central que tienen
la aproximacién del gradiente y la biisqueda lineal no monétona. Obtener una buena
aproximacion del gradiente representa una inversion extra de tiempo de computo. Y
por otro lado, el tiempo que insume cada busqueda lineal en cada iteracién es variable
e impredecible, dependiendo de las caracteristicas de cada problema y del punto que se
esta analizando. El tiempo total de cada iteracion queda entonces determinado por la
suma de tiempo que insumen esta aproximacion del gradiente y la biisqueda lineal no
mondétona. Como se explica en la seccidon siguiente, estos dos puntos son claramente
paralelizables. Esto da lugar a un diseno alternativo de SPG en paralelo.

La forma de gestionar el trabajo en paralelo es mediante el modelo maestro-
trabajador. En este modelo un procesador ocupa el lugar de maestro llevando el hilo
principal del algoritmo, generando y asignando las tareas a los restantes procesadores

(trabajadores).
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6.1 Evaluacion del gradiente en paralelo

Las evaluaciones involucradas en el calculo de la derivada parcial ¢+ son independientes
de las necesarias para calcular la derivada parcial j, luego es posible calcularlas en forma
simultanea. En este trabajo se implementa esta evaluacion sincrénica de las derivadas
parciales para agilizar la obtenciéon de la aproximacion del gradiente. Se utiliza un
modelo de bolsa de trabajo donde a cada nodo trabajador el nodo que hace de Maestro
le asigna una componente para que calcule la derivada parcial. Cuando el Trabajador
termina, envia el valor al Maestro y este le asigna una nueva componente a calcular,
hasta completar las n derivadas parciales. Esta distribucién dindmica permite evitar

que queden procesadores ociosos cuando atn haya calculos por hacer.

Algoritmo 4 Trabajador para evaluar el gradiente en paralelo
Entrada: Recibir del Maestro el vector xj y el indice @

Salida: Componente i-ésima del vector gradiente

1: Calcular h; = max{\/en, /err| v, |}
f(xp + hie;) — f(xr — hie;)
2h;

3: Enviar al Maestro el valor g(zy);.

N

: Calcular g(zy); =

W~

: Esperar por nuevas instrucciones

La cantidad de veces que el bloque de p rutinas en paralelo se ejecutan esté vinculado

a la relacion de divisibilidad de n con p.

Lema 6.1 Dada la rutina 4 para evaluar el gradiente.

El bloque de p rutinas 4 en paralelo se ejecuta

% veces st nmodulop =0

#2541 veces st n modulo p # 0

entonces el mejor caso se da cuando n modulo p = 0.

Demostracién: Si tomamos el algoritmo de la division entera, al dividir n con p
se obtiene n = pg+r con 0 < r < p—1. Si n mod p # 0 entonces es necesaria una

ejecucion adicional de al rutina.
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Por otro lado, al ser r < p — 1 entonces

n—r>n+1—p

P p
n—r n 1 n
+1>—-+->-
p p p Pp
por ser p > 1. |

Si bien n mod p # 0 nos ubica fuera del mejor caso, el peor caso se puede considerar
cuando n mod p = 1 dado que es el que deja méas procesadores inactivos (p — 1).

Para analizar la eficiencia del procedimiento es necesario analizar el tiempo insum-
ido en comunicaciones. Retomando la notacion de la seccion 5.6, T,y es el tiempo

insumido en computo y T, €l tiempo insumido en las comunicaciones.

Entonces el tiempo de céalculo de la rutina en paralelo viene dado por:
Tp = TCmpt + TCom

Dado que el paso 1 de la rutina es de orden constante, el tiempo de computo es
el tiempo necesario para las dos evaluaciones de funciéon. Si notamos 7% el tiempo de

computo de la funciéon entonces

2.1 si n modulo p =0
TCmpt = P

2.T¢.(="+1) sinmodulop#0

p

El tiempo de comunicaciones se puede establecer como:
TCom =a+ Bl

donde [ es la longitud del mensaje, « es la latencia (el tiempo necesario para iniciar el
mensaje) y 5 = % es el tiempo de una comunicacion (€ es el ancho de banda).

Sin perder generalidad, un vector de n componentes tiene un tiempo de comunicacion
a+ fn.

Para el analisis de los problemas de comunicacién, es util para ver el sistema
de computacion distribuida como una red de procesadores conectados por enlaces de

comunicacién en una determinada topologia.
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Definiciéon 6.1 Se define como topologia de la red de comunicacion al mimero,

naturaleza y ubicacion de los enlaces de comunicacion.

La topologia de una red se puede representar con un grafo G = (N, A) donde cada
nodo N; € N representa un procesador y la presencia de una arista A;; € A indica que

hay una enlace de comunicacion directa entre el procesador 7 y el procesador j.

Definiciéon 6.2 Una topologia de bus es una topologia de red en la que un conjunto de

clientes se conectan a través de una linea de comunicaciones comun llamado bus.

Existen otras topologias fisicas como muestra la figura 6.1. En este trabajo nos
concentraremos en la topologia de bus ya que es la topologia de red con la que realizamos

nuestros calculos!.

Topologias

e () F

Topologia de bus Topologia Topologia
de anillo en estrella
Topologia en Topologia Topologia
estrella extendida jerarquica en malla

Figura 6.1: Tipos de topologias fisicas

En una red basada en bus la distancia entre dos nodos en la red es constante (O(1)).
Dado que el medio de transmisién es compartido, hay poca sobrecarga asociada con

la transmision en comparacion con la transferencia de mensajes de punto a punto.

'Las caracteristicas de las plataformas utilizadas se describen en el capitulo 7.
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Sin embargo, el ancho de banda limitado del bus puede representar limitaciones al
rendimiento global de la red cuando el niimero de nodos aumenta |Grama et al., 2003].

Con esta topologia, la comunicaciéon entre el maestro y los p trabajadores requiere

Toom = (a+ Bn)p+ (n—p)la+P)+ (a+B)(n+1)n (6.1)

Maestro—Trabajadores Trabajadores —Maestro

Entonces el speed-up esperado es

QHTf

2.T7.("2 4+ 1) + (a+ Bn)p+ (n —p)(a+ B) + (a + B)(n+ 1)n
Sp = 277,Tf

2142+ (a+ fAn)p+ (n —p)(a+B) + (a+B)(n+1)n

en el peor caso

en el mejor caso

El limite 7}13)10 Sp se puede escribir

2an

lim b L (@ B+ (- 2)(a+B) + (a+B)n+1)

n—oo

6.2
[& (6.2)

p

n

Si Ty = Q(n?), dividiendo ambos miembros por nT; se tiene lim S, = p. Esto

representa una eficiencia que tiende al 100% cuando n es grande.

6.2 Busqueda lineal en paralelo

Un ejemplo de algoritmos de optimizacion inspirados en los nuevos ambientes
computacionales estd dado por las estrategias de busqueda lineal multidireccionales
en los cuales un alto nivel de paralelismo intrinseco es alcanzado. Este enfoque, a
pesar de ser cuestionable desde el punto de vista teérico, exhibe poca interaccion entre
procesadores, es altamente escalable y se muestra como un muy buen ejemplo del uso
de los nuevos paradigmas en el desarrollo de nuevas estrategias computacionales. La
busqueda lineal no mono6tona implementada en paralelo en esta seccién es implementada
a través del célculo especulativo de la funcién en distitntos puntos.

La cantidad de bisquedas lineales necesarias en la iteracion k del algoritmo 2
dependera de como es la funcién involucrada en un entorno del punto x;. La situacion

ideal es que el paso espectral original sea aceptado. En caso de no ser asi, dicho paso se
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reduce hasta que la biisqueda lineal se satisface. Esto ocurre para pasos suficientemente
chicos, pero para alcanzar dicho paso pueden llegar a ser necesarias muchas iteraciones
de busqueda [Raydan, 1997]. Por otro lado, pasos muy chicos afectan la velocidad de
convergencia del método. En funcién de esta dificultad se implementa una variante.
Supongamos que tenemos p procesadores disponibles { Py, Py, --- P,}. Siguiendo la
idea bésica establecida por Lewis et al. |Lewis & Torczon, 2000], en el iterado k se
subdivide el intervalo [xy, ) + Ardg] en p subintervalos de igual longitud [z;_1, x;], donde
o = Tk, ¥ Tp = T + M\dy, ¢ = 1,---,p. El procesador i-ésimo evalta f(x,) donde

Ty, = T + Iﬁ)\kdk y chequea si se cumple la condiciéon de busqueda lineal

W< 0  i=1..p (6.3)

siendo 52) = flzy,) = Frae — ”yzmd;fg(xk) (6.4)

esto es, p puntos igualmente espaciados son tomados del intervalo a explorar y la funciéon

objetivo es evaluada simultaneamente en cada uno de dichos puntos. Si ninguno de los
Ak

+1
en p puntos y el procedimiento es aplicado nuevamente. Si el criterio de bisqueda

puntos satisface la condicion 6.4, es el intervalo [z, xy + di] el que es dividido

lineal atin no es satisfecho, entonces el procedimiento se aplica una vez mas en el

intervalo [z, xy + (ilil)?dk] y asi sucesivamente hasta obtener un punto exitoso. En
la implementacion S]; introduce un parametro Nblp (Numero de busquedas lineales en
paralelo) para limitar el nimero de repeticiones del procedimiento. Si més de un niimero
fijo de busquedas se realizan sin alcanzar un punto exitoso, el algoritmo se declara
atascado, luego se interrumpe.

Continuando con la implementacion del esquema Maestro- Trabajador, la evaluacion es
llevada a cabo por los Trabajadores, y estos informan al Maestro si sus puntos satisfacen
o no la condiciéon de biisqueda.

El Algoritmo 5 describe el Algoritmo Trabajador para la bisqueda lineal no

monoétona.
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Algoritmo 5 Trabajador para busqueda lineal no mondtona
Entrada: del Maestro xy, indice 4, longitud del paso 8;, fiaz, gr y direccion dy

Salida: Verdadero si encontré un punto y el indice de dicho punto, y Falso en caso contrario.
1: Recibir del Maestro xy, indice 4, longitud del paso 0;, fiaz, gx y direccion dy.
2: Setear x4 = xy + 0;dy,

3: Calcular f(z4)

4: Calenlar B = f(24) = Fruaw — 10:9}d

5: Si No hay mensaje de INTERRUMPIR (recibido del Maestro) entonces
6 Si Br < 0 entonces

7 Enviar al Maestro el indice ¢, f(z4) y un mensaje de éxito.

8 Si no

9 Enviar al Maestro un mensaje de fracaso
10:  Fin {Si}
11: Fin {Si}

12: Esperar por nuevas instrucciones

La figura 6.2 muestra el grafo aciclico dirigido (DAG?) de la busqueda lineal no
monoétona secuencial y el de la busqueda en paralelo.

Es de esperar que mas de un trabajador encuentre un punto exitoso, entonces es
necesario establecer un criterio para determinar en cal de los puntos sera el nuevo iterado.

Un posible criterio podriia ser el de quedarse con el primer punto que satisface la
busqueda lineal. Esto minimiza el tiempo en que se realiza esta busqueda, al primer
éxito se sigue adelante. La desventaja que este criterio presentaria es que, teniendo un
punto que satisface esta busqueda lineal ;no podria haber otro que también sea exitoso
pero que su longitud sea mayor? Si fuera asi solo bastaria esperar a que lleguen las
respuestas de los restantes procesadores y elegir el punto exitoso de mayor longitud. De
hecho, cuanto mas chica es la longitud del paso, més posibilidades tiene de satisfacer la
condiciéon 6.4.

Esperar todas las respuestas, por mas que ya se cuente con algunas exitosas,

representa un segundo criterio de continuaciéon. Este criterio permite asegurarse la

2Direct Acyclic Graph: Grafo cuyas aristas indican un sentido y no tiene ciclos, es decir, para cada

vértice v, no hay un camino directo que empiece y termine en v.
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aquel
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longitud
de paso
sea

mayor.

@

Figura 6.2: DAG para los procedimientos de buisqueda lineal. A la izquierda: procedimiento

secuencial. A la derecha: procedimiento paralelo.

longitud de paso més larga, pero podria presentar cierta ineficiencia dependiendo de
c6mo se implemente.

Supongamos que los procesadores se numeran segin la longitud de paso a evaluar.
Entonces al procesador 1 le toca el paso de mayor longitud, al procesador 2 el que sigue
en longitud, y asf hasta el procesador p. Si se recibe un éxito en el procesador 4 y fracasos
en los procesadores 1, 2 y 3, entonces no tiene sentido esperar la llegada de todas las
respuestas ya que no es posible obtener un éxito de longitud mayor. Una estructura
que lleve un registro de lo recibido determinaria si se sigue esperando o se contintia con
la busqueda lineal. El Maestro contiene una lista con dos indices: T' (apunta a lo que
tengo) y @ (apunta a lo que quiero). Inicialmente T =p+ 1y Q = 1.

Este mecanismo se ilustra en el ejemplo siguiente:

Ejemplo 6.1 Se inicia una busqueda con 6 procesadores. La figura 6.3 muestra en
el paso 1 como se ubican los indices T y Q). En el paso 2 se recibe un fracaso en el
procesador n° 5, los indices no modifican su ubicacion. En el paso 3 se recibe un fracaso
en el procesador n° 2, los indices no se modifican pero el enlace del procesador 1 ahora
apunta al 3. En el paso 4 se recibe un éxito del procesador n° 4, el indice T ahora apunta

a 4 y este érito ya garantiza el éxito de la biusqueda lineal. FEn el paso 5 se recibe un
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1 |« a | 1 |« a |
2 2
3 3
4 4
| -
6 6
< 7| < 7|
Paso 1l Paso 2 Paso 3

Figura 6.3: Pasos 1, 2 y 3 del ejemplo 6.1.

;,a- 1 [ Q
EE s <1 a
— T = T
s s
Paso d Paso 5

Figura 6.4: Pasos 4 y 5 del ejemplo 6.1.

fracaso en el procesador n° 1, luego Q) apunta al n° 3 y el resultado final dependerd del
éxito o fracaso en el procesador n° 3. Si hay éxito en el procesador n® 3, ahi coincidirdn

los indices Q y T, sino coincidirdn en el resultado del procesador n° 4.

El esquema del procedimiento Maestro para la busqueda lineal viene dado por el

algoritmo 6.

La eficiencia de la busqueda lineal el paralelo viene dada por los siguientes resultados:

Teorema 6.1 Dado un punto x; € R™ y dy = —ogy, existe al menos un valor t € (0,1)

para el cual x), + ts;, satisface la condicion de bisqueda lineal.

Demostracién: Dado que dj, es una direccién de descenso, es gl dy < 0. Al mismo
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Algoritmo 6 Maestro para biisqueda lineal no moné6tona

Entrada: xj, longitud del paso 6;, Fiaz, g1 v la direcciéon dy.
Salida: zj, que satisface la condicion 6.4.
1. para i:1 hasta N; %N;: Numero de trabajadores. hacer
2 Enviar al trabajador(i) zy, indice 4, longitud del paso 0;, fiaz, gr ¥ la direccion d.
3 Listali]=1 % 0- Fracaso, 1- Vacio
4: Fin para
5: Terminar=FALSO
6: Repetir
7 Recibir un mensaje de un trabajador
8 contador = contador + 1
9

Si indice >=— T entonces

10: Si Mensaje == Exito entonces

11: Si indice == Q entonces

12: Terminar=VERDADERO

13: Enviar mensaje a todos los trabajadores de INTERRUMPIR
14: Si no

15: T=indice

16: Si no, Si indice = Q entonces

17: Mover Q a la proxima celda > 0

18: Si Q=T entonces

19: Terminar= VERDADERO

20: Enviar mensaje a todos los trabajadores de INTERRUMPIR
21: Si no

22: Lista[indice]=0

23: Fin {Si}

24: Fin {Si}

25: Fin {Si}

26:  Fin {Si}

27: hasta que contador = p O Terminar
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tiempo, si 0 < v < 1 entonces
di gi, < vy, gn (6.5)

Supongamos por el absurdo que no existe t € (0,1) para el que xy + tdj, satisface la

busqueda lineal. Luego existe una sucesion {¢;} que verifica lim ¢; = 0 y tal que
Jj—o0

f(@p +tidy) > Frae +vtidEgr, (6.6)

flop +tide) — f(xr) > Foaw — f(z1) +7t5d1 0 (6.7)

Al ser F,,,, el maximo valor de funciéon de los ultimos k iterados, entonces es
Fraw — f(zr) > 0. Pero para j suficientemente grande, como ¢; — 0 entonces,
siguiendo la ecuacion 6.7, es 0 > F.. — f(zx), lo cual es una contradiccion salvo

que Fror — f(zx) = 0 En ese caso, dividiendo ambos miembros por ¢;

[ oy +tidy) — f(x)

; > ydj gi (6.8)
j
y pasando al limite
tidy) —
lim f@e 4 tidi) = floe) lim ~d? gi (6.9)
j—o0 tj j—o0
gr di > v gy (6.10)

lo cual contradice 6.5. Luego debe existir al menos un valor ¢ € (0,1) para el cual
x), + ts;, satisface la condicion de busqueda lineal. [ |

El siguiente teorema determina la eficiencia de la biisqueda lineal en paralelo.

Teorema 6.2 Sea f : IR* — IR una funcion continuamente diferenciable en un conjunto
D abierto y convexo. Existe t € (0,1) tal que para todo t € (0,t] la condicion de

busqueda lineal se cumple.

Demostracion: Dado xy1 = 2, +dp € D, al ser D convexo entonces x; + tdy €
DVt € (0,1). Recordemos la notacion g abrevia g(zx) = V(xy).
Dado que

Pz = max{f(xg), f(zr-1),- -, f(@r-nr1}
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entonces f(zx) < Faraz-
Por la continuidad de la derivada entonces la funcién en la direcciéon d; se puede
aproximar por una recta tangente.
Sean ¢(t) = f(xg + tody),
T(t) = f(zx) + tgldy (la aproximacion tangente), y
I(t) = Faax + tyg) da
Debo probar que 3t : Vt € (0,t] es ¢(t) < ().
Dado que v < 1 y que dj es una direccién de descenso (i.e. dlg, < 0), entonces

vgtdy, > gidy, lo que es equivalente a que Je > 0 tal que
Vo di = g di + € (6.11)
Entonces para el valor € de 6.11 existe 0 <t < 1: Vt € (0,] es

|o(t) = T(t)] < e

Este valor de ¢ es el que demuestra el teorema. En efecto, si t € (0, entonces ¢t < 1,

luego et < ey

o(t) < T(t)+e
< T(t) +et

flxy) +tgldy + et
< Frnas + gk di +€)
= B + tygl di

= ()

[ |
El corolario de este teorema es el que da la potencial eficiencia de la busqueda lineal

en paralelo.

1

o7 entonces el procedimiento

Corolario 6.1 En las condiciones del teorema 6.2, sit >

de biusqueda lineal en paralelo encuentra un punto que satisface 6.4 en una sola llamada.
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Demostraciéon: En efecto, el punto x; + ﬁadk es el de menor longitud de paso entre
los puntos inspeccionados en la primer llamada de la busqueda en paralelo, y al menos
este satisface la condicion buscada.

Lo descripto esta esquematizado en la figura 6.5. [ |

P p-1 p—2
X + ody, I;,+p+lﬂ'd;, I;{+P+lﬂ'd;‘ I;{+P+lﬂd;{ ws I]'{"'F| od, Xy

y J y | y !
S &

Figura 6.5: Esquema del corolario 6.1

Este enfoque tiene como objetivo llevar a cabo la bisqueda de forma diferente. El
objetivo que se persigue es el de hacer menos busquedas y no la misma cantidad pero en
paralelo. Cuando esta reduccion es lograda, esto tiene un impacto directo en el speed-up

general del algoritmo, como se demuestra en el siguiente teorema:

Teorema 6.3 Si el algoritmo SPG en paralelo puede reducir el numero de llamadas al

procedimiento de busqueda lineal no mondtona, entonces incrementa su factor de speed-

up.

Demostracion: Sillamamos T el tiempo necesario para realizar una busqueda y Ng
el nimero de busquedas realizadas, entonces el tiempo total T, insumido en biisquedas

lineales por la version secuencial es
Trot = NgxTs (6.12)

Por otro lado, si llamamos NCpg al nimero de llamadas que inician el procedimiento
bisqueda paralela, Nproc el nimero de procesadores en paralelo y T¢ el tiempo
empleado en la comunicacién entre el maestro y un trabajador, el tiempo total de

bisquedas en paralelo es
Tjeot:NCLs*Ts—i-NCLS*NpTOC*TC (613)
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Luego, la ecuacion 6.14 define el factor de Speed up S, para el procedimiento de buisqueda

lineal.
NgxT
S, = S*-s (6.14)
NCps* (Ts+ NprocxTc)
T N,
Como Nproc>1y Ty > 0, Tot Npioc T To < 1 entonces S > 1 cuando NC’is > 1.

Luego, una reducciéon a las llamadas al procedimiento de biisqueda en paralelo es

necesario para lograr factor de speed-up mayor a 1 |

Ejemplo 6.2 Sea la funcion f(x) = (x1 —4)* + (22 — 3)* + (23 —2)* + (24 — 1)+ 5 con
el punto x = (5,5,5,5). El valor del vector gradiente es g(xy) = (—4,—4,—108, —8).
Tomando como Fy.. = 107, v = 0.1, longitud del paso 1 entonces la direccion de
busqueda es d = (4,4,108,8).

Si B = f(x0) — Frax — vdT g entonces la condicion de busqueda lineal no mondtona
se cumple cuando B < 0. Con el punto x) dado esta condicion no se cumple, luego
se realiza un backtracking hasta cumplirla. Indicando con c la proporcion en la que se

reduce el paso, la subsucesion generada es

Tk f(zr) ¢ g'd B
(5,5,5,5) 107 - 1.176 x 103 | >0
(3,3,—49,1) 6765207 0.5 —588 >0
(4,4, —-22,3) 331786 0.25 —294 >0
(4.5,4.5,—8.5,4) 1.21 x 10* | 0.125 —147 >0
(4.75,4.75, —1.75,4.5) 218.3828 | 0.0625 —73.5 >0
(4.875,4.875,1.625,4.75) | 23.1841 | 0.03125 —36.75 <0

Para esta funcion y el punto dado, la condicion se cumple con ¢ = 0.16, con 4
procesadores el paso mds corto es 0.2 x d en la primer busqueda paralela y 0.04 x d en la
sequnda, luego las cinco busquedas del procedimiento secuencial se reducen a dos. Con
6 procesadores el paso mds corto en la primer bisqueda es 0.14 X d lo que resuelve el

problema en esa unica iteracion.
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6.2.1 Analisis del Peor/Mejor caso

Con una topologia definida en 6.2, la comunicaciéon de p mensajes utilizando un algoritmo

de broadcasting one to all para la bisqueda lineal requiere

toom = (Oé + Bn)p + 2p (615)
—_— ~—
Maestro—Trabajadores  Trabajadores —Maestro

Peor caso Este se da cuando se despliegan los hilos trabajadores y el punto 6ptimo
es el primero en la busqueda, es decir, el punto z; + Iﬁsk satisface la condiciéon de
bisqueda lineal 2.2.

Entonces el speed-up esperado es
Iy

S pr—
P Ty + (a+ Bn)p+2p

Si Ty = Q(n?) entonces lim S, = 1. Esto representa una eficiencia de 1%, es decir,
f n—oo P p

la eficiencia decrece con el agregado de procesadores.

Mejor caso Este caso se da cuando el primer punto que satisface la bisqueda es el

1

iltimo en el orden tal como muestra la figura 6.1, es decir, el punto xz; + |

Sk.

Entonces el speed-up esperado es

Ty + (a+ Bn)p+2p

Sp

Igual que en el caso anterior, si Ty = Q(n?) y n > logsp entonces nh_)rgo S, = p. Esto
representa una eficiencia que tiende al 100% cuando n es grande.
Tanto el mejor como el peor caso son casos extremos, el caso medio lo vamos a

determinar a partir de la estadistica de biisquedas en los casos de estudio.

6.3 Analisis del balance de carga

La implementacion del paralelismo en el calculo del gradiente es de distribucién dindmica

por demanda. Las p primeras derivadas parciales se mandan a calcular en forma
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Inicializar los multiplicadores de
Lagrange y los parametros de
penalizacion

Resolver el subproblema SPG en
Min, L (x, \ p) <:> paralelo

v

¢.Se satisfacen las
condiciones de
convergencia?

. SI ; FIN

i

Actualizar los multiplicadores y los
parametros de penalizacion.

Figura 6.6: Lagrangiano Aumentado con SPG en paralelo (pALSPG).

predeterminada y las n — p restantes seran calculadas por aquellos trabajadores que
estén disponibles primero. Este enfoque es el de bolsa de trabajo |Grama et al., 2003].

La buisqueda lineal no mondtona tiene una distribucion estética directa [Giusti et al., 2005,
donde las p evaluaciones de funcion se reparten en los p procesadores de la arquitectura
disponibles en forma homogénea. El desbalance es minimo en la medida que el tiempo

de computo de la funciéon en el punto determinado sea uniforme entre los p procesadores.

6.4 Convergencia del algoritmo paralelo

De lo descripto en las dos secciones anteriores, el esquema del SPG en paralelo queda
conformado como se indica en el algoritmo 7. La figura 7 describe como queda el esquema
general del Lagrangiano Aumentado con el método SPG en paralelo (pALSPG)

A partir de los teoremas 2.1 y 2.2 hemos podido establecer la convergencia de nuestro
algoritmo paralelo. En otras palabras, bajo las condiciones del teorema 2.1, el algoritmo

SPG paralelo convergera a un punto estacionario.
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Algoritmo 7 Gradiente espectral proyectado en paralelo (pSPG).

Entrada: zp € R" (Punto inicial), M (parametro de no monotonicidad), opmin, Omaz (cotas)
y tol (tolerancia). Rutinas evalf, evalg y Proyeccion.
Salida: zj, tal que ||gx(zr)|| < tol.
1: xp = Proyeccion(xg)
% Evaluar el gradiente en paralelo
2: gr = Gradiente en Paralelo(zy)
3: s = —gr % Evaluar la funcion
4: fr = eval f(zr) % Bucle principal
5: Mientras ||si|| > tol hacer
6:  dr = Proyeccion(xy — o * gi) — o,
7 Bisqueda lineal en paralelo
% Rectificacion de la longitud del paso
8 sk =txdy (tes el valor dado por la basqueda lineal)
9: T = Tk + Sk
10:  gnew—Gradiente en Paralelo(zy)
I Yk = Gnew — 9k
% Actualizacion
122 gk = new
13:  skTyk = slyr % Calculo de la longitud del paso para la iteracion siguiente

14:  Si skTyk < 0 entonces

15: 0 = Omaz
16: Si no
¢
. SL.Sk
o= max(mzn(sk%yk,Jmam),amm)

17: Fin {Si}
18: Fin {Mientras}
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Teorema 6.4 3 Sea Qg = {x: f(x) < f(xg)} un conjunto compacto. Sea f: R™ — R
una funcion continuamente diferenciable en un entorno N de €y. Sea xy la sucesion
generada por el algoritmo SPG en paralelo (Algoritmo 7). Entonces o

g(z;) =V f(z;) =0 para algin indice j, o valen las siguientes propiedades:
a) La sucesion {xy} estd contenida Qg y todo punto limite T satisface g(z) = 0,
b) ninguin punto limite de {x} es un mdzimo local de f,

c) si el numero de puntos estacionarios de f en €y es finito, la sucesion {xy}

converge.

Demostracion: La prueba consiste en demostrar que se satisfacen las hipotesis del
teorema (2.1), luego vale su tésis. El algoritmo pSPG utiliza como direccion dy = —g,
donde g es la aproximacion del gradiente con diferencias finitas centradas. De lo

descripto en (3.2) se desprende que para ¢; > 0 es
lgr — gill < erh? (6.16)

Luego, sin perder generalidad, se puede elegir h suficientemente chico de forma tal
que

- 1
gk — gl < gl (6.17)

Considerando que
—Gr gk + lgkl1* = (—=Gk + )" a1

Siguiendo (6.17) y utilizando la desigualdad de Cauchy-Schwarz* se tiene

~ - - 1
—Gk g+ lgxll* = (=x + 96) 96 < | = G + gellllgull < 5 llgwl?

1 1
de esta forma  dj gp < §||9k:||2 — gl = digr < —§||gz<;||2 (6.18)

3Publicado en [Ardenghi et al., 2007]
4La desigualdad de Cauchy-Schwarz establece que para todo par de vectores z e y de un espacio

vectorial con producto escalar se cumple |27 y| < ||z - ||y||
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Al mismo tiempo

- - 1 3
dill = lgell < lgr — gkl + [lgrll < §||gk|| + llgell < =gkl (6.19)

Luego se satisface la hipotesis ii) del teorema 2.1.
Por otro lado, en la busqueda lineal no monoétona del algoritmo en paralelo se

obtienen iterados que satisfacen

F(@ri1) < fonaw + 30" NGE 1

Eligiendo adecuadamente el parametro 7, los iterados obtenidos por el algoritmo paralelo

T~

satisfacen la hipotesis iii) del teorema 2.1. En efecto, si tomamos 7 = 7{77;‘?]{, para un

i O e
h suficientemente chico es f}~ <l+econO<e<<l Luegoy<ly

9k 9k

fara) < frae + 30" AeGi G =

= fma:z: + ’Yahl)\knggk = fmax + ’yahl)‘kngdk (620)

De 6.18, 6.19, 6.20 y el teorema 2.1 se cumplen las afirmaciones a), b) y c). |
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Capitulo

Implementaciones

"Es posible escribir como nuevos muchos algoritmos
que no fueron considerados para la resolucion de problemas numéricos
debido a sus reducidas prestaciones en su forma secuencial’.

G. Buzzi-Ferraris

En este capitulo se describe como se implemento el algoritmo paralelo disenado en

el capitulo 6 utilizando dos plataformas con arquitecturas diferentes:

e Sistema Distribuido (Plataforma 1) Cluster conformado por 8 PC Pentium 4
de 3Ghz conectadas por una red Ethernet de 1 Gb, sistema operativo GNU /LINUX

con distribucion Gentoo.

e Computadora Multicore (Plataforma 2) Servidor AMD Opteron, 12 cores,
50GB RAM, Debian GNU /Linux 6.0 64 bits, kernel 3.8.3.

7.1 Implementacién sobre sistemas distribuidos

La implementacion sobre sistemas distribuidos se realiz6 utilizando el modelo maestro-
trabajador y PVM como protocolo de pasaje de mensajes. Como muestra la figura 77,
cada paquete de mensajes tiene en el encabezado un c6digo que representa cinco tipos de

mensaje y dos acciones. Los tipos de mensaje Interrumpir y aquellos que comienzan
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Tipo de mensaje- Accidén | Datos ...

4 4

1-DatoGrad 1-Retransmite

2-DatoBL 2-Calcula
3-DatoComponente
99-Interrumpir

4-RespGrad

5-RespBL

Figura 7.1: Encabezado de los mensajes

con el prefijo Dato son mensajes que van del proceso maestro a los trabajadores; los
tipos de mensaje que comienzan con Resp son mensajes que fluyen de los trabajadores
al maestro. Por ejemplo un mensaje con coédigo 21 contiene datos para una busqueda
lineal que deben ser retransmitidos. Los trabajadores s6lo se comunican entre si cuando
se hace una distribuciéon de datos de tipo broadcasting one to all (ver capitulo 6) en
donde algunos trabajadores son intermediarios entre el maestro y el destinatario final.

Como se puede ver en el Algoritmo 7, en los pasos 2 y 10 se evalia el gradiente en
paralelo y en el paso 7se realiza una bisqueda lineal no monétona en paralelo. Estos
tramos en paralelo no se solapan, es decir, cuando se evaltia un gradiente no se hace
busqueda lineal y vice versa, entonces esto nos permite realizar un diseno con un control
del tipo de mensajes que fluiran entre el maestro y los trabajadores, eliminando posibles
mensajes rezagados.

Los mensajes se examinan a través de la subrutina pvmfprobe () con la que se puede
verificar el tipo de mensaje sin desempaquetarlo.

El protocolo PVM garantiza que el orden de los mensajes se preserva. Si la tarea 1
le manda a la tarea 2 un mensaje A y luego un mensaje B, la tarea 2 recibiré primero
el mensaje A y luego el B. Ademas si ambos mensajes llegan antes que la tarea 2 los

haya recibido, entonces una recepcién cuyo tipo de mensaje sea del modo comodin
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Algoritmo 8 Calculo del gradiente en un sistema distribuido

1: tipoMensaje = DatoGrad
2: compo=1

{ Mando a cada nodo el vector z; y una componente}

3: Empaquetar {n,xy,componente;}

4: Enviar cada paquete a los p — 1 procesadores

5: tipoMensaje = RespGrad !Respuesta del trabajador

6: calculadas=0

7: enviadas = nproc

8: Mientras (calculadas < n) hacer

9: Examinar si llegd un mensaje y verificar su tipo (valor de la variable
tipoMsgRec)

10: Si (tipoMsgRec # tipoMensaje) entonces

11: Borrar el mensaje

12: Si no

13: Desempaquetar {derparc, compo y tid } {La derivada parcial calculada, a qué

componente corresponde y el identificador de tareal}

14: grad(compo) = derParc

15: calculadas = calculadas + 1

16: Si (enviadas# n) entonces

17: tipoMensaje = DatoComponente

18: enviadas = enviadas + 1

19: Empaquetar {enviadas} {Al trabajador con identificador tid le mando a

calcular otra componente}
20: Fin {Si}
21: tipoMensaje = RespGrad

22: Fin {Si}

23: Fin {Mientras}
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(msgtype=-1) siempre va a retornar mensaje A |Geist et al., 1994].

Para la busqueda lineal no mondtona el proceso maestro gestiona la distribucion de
estas tareas y, eventualmente, puede ejecutar también evaluaciones de funcién. Este
modelo aumenta su eficiencia en proporciéon directa al aumento de la complejidad de la
funcién objetivo, dado que la sobrecarga de comunicacién puede volverse insignificante
en relacion al tiempo de computo que puede requerir la evaluacion de dicha funcion |?].

Como muestra el algoritmo 6, en la busqueda lineal se realizan calculos especulativos
cuya informacion puede quedar sin uso. Cuando el proceso maestro ya tiene lo que
busca manda un mensaje general de interrupcion. Si el mensaje de interrupcion le llega
al trabajador con posterioridad al envio de la respuesta, ese mensaje de respuesta llega

al buffer del maestro y alli es borrado.

7.2 Implementacién sobre maquinas paralelas

7.2.1 OpenMP

OpenMP puede verse como una notacion que puede ser agregada a un programa
secuencial en Fortran, C o C++, para describir la manera en que el trabajo se comparte
entre los hilos que se ejecutaran en diferentes procesadores o ntcleos, y para ordenar
los accesos a los datos compartidos cuando son necesarios. La inserciéon apropiada
de caracteristicas OpenMP en un programa secuencial permitird que varias, o quizés
muchas, aplicaciones se beneficien de las arquitecturas paralelas de memoria compartida.
En la practica, muchas aplicaciones poseen considerable paralelismo que puede ser
explotado

OpenMP se basa en el modelo de memoria compartida; por lo tanto, por defecto, los
datos son compartidos entre los hilos y son visibles a todos ellos. Sin embargo, muchas
veces es necesario contar con variables que posean valores especificos del hilo. Cuando
cada hilo posee su propia copia de una variable, ésta potencialmente podria tener un

valor diferente para cada hilo, se trata de una variable privada. Los datos pueden ser
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declarados como compartidos o privados con respecto a una region paralela o constructor
de trabajo compartido

El uso de variables privadas puede ser beneficioso de varias maneras. Pueden reducir
la frecuencia de actualizaciones a la memoria compartida. Luego, pueden ayudar a
evitar hot spots, o competencia por acceso a ciertas locaciones de memoria, las cuales
pueden resultar costosas si estan involucrados una gran cantidad de hilos. Por defecto,
OpenMP hace que los hilos esperen al final de un constructor de trabajo compartido o
region paralela, hasta que todos los hilos en el equipo ejecutandola hayan finalizado sus
porciones de trabajo. Soélo luego podran continuar. La sincronizacién de las acciones
de un subconjunto de hilos es dificil de lograr en OpenMP, y requiere cuidado en la
programacion debido a que no existe un soporte explicito para ello. Muchas veces un
programador puede necesitar asegurar que so6lo un hilo a la vez trabaje sobre una pieza
de codigo. OpenMP posee varios mecanismos que soportan esta clase de sincronizacion.

El gradiente en paralelo incluye la siguiente linea que indica qué variables seran
privadas (locales) en cada hilo (PRIVATE) y cuéales estaran disponibles para todos los
hilos (SHARED)

!$0MP PARALLEL DO DEFAULT(NONE), SHARED(x, n, grad), PRIVATE(compo, h,
fmas, fmenos, derParc, informf)

Las variables locales comienzan indefinidas en cada hilo, salvo que se las indique
como FIRSTPRIVATE, lo que le asigna a estas variables el valor que tenian antes de
iniciar la regiéon paralela. En la biisqueda lineal no monétona un conjunto de variables
son designadas de esta manera.

1$0MP PARALLEL DEFAULT(NONE), SHARED(exitos, longitudes, fnews), PRIVATE(
indice, longPaso, i, xnew, fdelp, inform), FIRSTPRIVATE(nproc, k, n, x, d,
fmax, gtd)

Como fue descripto en la secciéon 6.2, en esta busqueda lineal el proceso maestro
no necesariamente tiene que esperar los resultados de todos los trabajadores. La sin-
cronizacion implicita de OpenMP se desactiva mediante el comando NOWAIT. La directiva

I$OMP FLUSH actualiza los valores de las variables compartidas [Openmp, 2008].
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7.2.2 MATLAB: Parallel Toolbox

El Parallel Computing Toolbox de MATLAB permite al usuario ejecutar un trabajo en
paralelo usando 4 ‘labs’ o trabajadores (copias adicionales de MATLAB) que asisten
a la copia principal (cliente). Si la maquina tiene multiples procesadores, los ‘labs’ se
pueden activar a partir del comando matlabpool open. Este tipo de computaciéon en
MATLAB es muy similar al paradigma de memoria compartida habilitada con OpenMP,
pero en este caso desarrollado de forma mas sencilla e intuitiva. En el modo paralelo
(pmode), con el comando Drange la distribucion de tareas es controlada por el indice del
bucle. Las variables o vectores predefinidas en el cliente son accesibles como locales en

los trabajadores.
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Capitulo

Aplicaciones sobre problemas

industriales

8.1 Los problemas asociados a columnas de separaciéon

Los procesos de separaciéon constituyen una parte importante de la inversion total de
capital y gastos de funcionamiento de una planta de procesos. El desarrollo de enfoques
sisteméticos a fin de seleccionar la secuencia 6ptima de columnas de separacion deriva
en problemas altamente no lineales con gran cantidad de restricciones de igualdad y
desigualdad. Por consiguiente, la solucion de estos problemas consiste en la exploracion
de espacios de busqueda muy complejos [Kheawhom, 2010|. Los problemas NLP que
se generan representan los escenarios de un problema general MINLP. En esta tesis, el
abordaje de los problemas NLP es en términos de computacion paralela a través del
algoritmo pALSPG desarrollado en el capitulo 6.

Los problemas clasicos tratados en este trabajo pueden establecerse de la siguiente
manera. Una corriente de alimentacion multicomponente, cuyos parametros (velocidad
de flujo, composicion, temperatura y presion) son conocidos, tiene que ser separada en
un cierto namero de productos multicomponentes, cuyas composiciones se especifican.
Entonces, el problema consiste en la sintetizacion de una secuencia de destilacion 6ptima

que debe satisfacer el criterio de ofrecer un costo anual total minimo. Esto da lugar
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a varios escenarios posibles formulados como modelos NLP que implican una funcién
objetivo no lineal (costo total anual) sometida a un conjunto no lineal de restricciones.
Estos problemas suelen abordarse mediante la fijacion del valor numérico de las llamadas
las variables ‘complicadas’ (complicating variables), convirtiendose asi el problema

general en uno maés simple de programacion lineal [Aggarwal & Floudas, 1990].

8.1.1 Casos de estudio

Los casos de estudio cuyo analisis presentamos en esta tesis son los siguientes:

Caso 1: Sintesis de un sistema de separacion basado en Destilacion . Este problema
involucra una mezcla de alimentacién de tres componentes que tiene que ser separado
en dos productos de miiltiples componentes. El costo de cada separador depende
linealmente de la velocidad de flujo a través de este, y las limitaciones corresponden
a los balances de masa alrededor de los divisores, separadores y diversos mezcladores.
Este problema NLP es parte de una superestructura MINLP. Para realizar este test
utilizamos la misma configuracion establecida por Floudas en la descripcion del problema
[Floudas & Pardalos, 1990].

Caso 2: Separacion Nonsharp de Propano, Isobutano y n-Butano. Este caso consiste
en una mezcla de alimentacion de tres componentes que tiene que ser separado en dos
productos de tres componentes. Para evitar la distribuciéon de componentes no clave los
porcentajes de recuperacion de los componentes clave se establecieron para ser mayor
que 0.85. Este problema tiene la misma superestructura del caso 1, pero la composicion
del producto deseado es diferente [Aggarwal & Floudas, 1990].

Caso 3: Separacion de Propano, Isobutano, n-Butano e Isopentano. En este
problema una mezcla de cuatro componentes tiene que ser separado en dos productos de
multiples componentes. El nimero de columnas NC' es 3 [Aggarwal & Floudas, 1990].

Estos casos de estudio fueron formulados en el trabajo de Floudas y Pardalos
[Floudas & Pardalos, 1990]. En este texto el caso de prueba 1 corresponde a la seccion

5.4, mientras que la formulacién general del problema para los casos 2 y 3 viene dada
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en las secciones 5.5 y 5.6 respectivamente. Las variables binarias b;, j = 1--- NC estan
incluidas en la funcién objetivo. Para los casos de estudio 2 y 3 fueron todas seteadas
en 1 para denotar la existencia de 2 y 3 columnas respectivamente.

El tipo de problemas de los que pueden obtenerse beneficios de la programacion
paralela se pueden agrupar bajo el titulo de ‘problemas dificiles de manejar’, ya que
insumen un tiempo de cémputo significativo. Este se debe a diversas razones, como
son la incorporaciéon de modelos termodinamicos, o gran cantidad de restricciones. En
particular, la destilaciéon reactiva muestra el comportamiento tipico de un problema
computacionalmente exigente. Este modelo de ecuaciones habitualmente se resuelven
por medio de un método de relajacion combinada con el método de Newton para el
calculo de las variables en cada punto del tiempo. Sin embargo, Taylor y Krishna
han senalado que los métodos de relajacion no se utilizan a menudo porque se
considera que son demasiado exigentes en tiempo de calculo [Taylor & Krishna, 2000].
Otro enfoque consiste en reescribir las ecuaciones mediante la definicion de variables
transformadas [Barbosa & Doherty, 1987]. De esta manera, el orden se reduce con un
método de colocacion a fin de ahorrar tiempo de calculo. En vista de estas desafiantes
caracteristicas, el siguiente caso de estudio fue incorporado en este analisis.

Caso 4: Columna reactiva [Domancich et al., 2009]. El modelo para una columna de
destilacion reactiva consiste en etapas de separacion puras combinadas con un sector de
destilacion reactiva, en donde tanto la reacciéon y la separacion se llevan a cabo al mismo
tiempo. En este ejemplo, cantidades equimolares de metanol e i-C,~ son alimentados en
proporcion estequiométrica, y un producto con una alta pureza de éter terc-butil-metil-
se obtiene (MTBE). Un modelado riguroso de la columna se emplea, con un modelo
de equilibrio para el sector reactivo. La columna tiene 15 bandejas, siendo las etapas
reactivas para el caso base las etapas de la 2 a la 9. Este es un problema grande,
computacionalmente exigente porque mas del 60 % del conjunto total de ecuaciones en
este modelo se compone de engorrosas funciones de equilibrio termodinamico.

Como herramienta de modelado se utilizo la plataforma GAMS. Estos modelos se
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Figura 8.1: Representacion esqumaética de una columna reactiva

convirtieron a modelos escalares a través del modulo convertidor CONVERT. gms! que es
provisto por la misma plataforma GAMS.

La dimension de los casos de prueba se presentan en la Tabla 8.1. La resoluciéon de
estos problemas fue abordada con ocho resolvedores clasicos proporcionadas por GAMS
y con nuestro resolvedor en paralelo sobre las plataformas descriptas en el Capitulo
7. Cada uno de estos problemas representa una etapa particular de un problema més
general. La etapa es un problema NLP derivado de una configuracion particular de
variables binarias en un problema general MINLP. Por lo tanto, es de vital importancia
no soélo para resolver las etapas, sino también ser capaz de hacerlo de una manera

eficiente.

!CONVERT.gms es una utilidad que transforma una instancia de modelo GAMS en un modelo
escalar donde toda la informacién confidencial es eliminada o convertida a formatos utilizados por otros

sistemas de modelado y solucion provisto por GAMS.
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Caso de estudio 11213 4

Nuamero de variables continuas 38 |48 | 86 | 1173

Numero de restricciones lineales 17| 13| 22 | 227

Numero de restricciones no lineales || 15 | 25 | 46 | 930

Tabla 8.1: Estadistica de de los modelos para cada caso de prueba.

8.1.2 Acerca de la eficacia de los resolvedores

Para fines comparativos, la bateria de pruebas elegida contiene los solucionadores
ofrecidos por GAMS. El modelo mateméatico es no convexo en los casos de prueba 1, 2, 3
y 4. Para los tres primeros, el rendimiento se resume en la tabla 8.2, donde los resultados
producidos por un conjunto de resolvedores adecuados de alto rendimiento se informa
junto con las dados por la propuesta descrita en este trabajo (pALSPG) [GAMS, 2013].
F,,; indica el valor final de la funcién objetivo y el nivel de factibilidad se calcula como
la norma del vector dado por la evaluacion de las restricciones: ||C(zy)||. El tiempo de
ejecucion de cada resolvedor se reporta en la seccion 8.1.4.

El resolvedor BARON pudo encontrar una solucién para la casos de estudio 1 y
3, pero el nivel de factibilidad informado no resulté satisfactorio. Como es habitual
en la literatura, se estableci6 la tolerancia final para la factibilidad 7, = 107*
[Diniz-Ehrhardt et al., 2004, Birgin et al., 2010]. Para el caso de prueba 2 BARON
informo6 ‘Cotas demasiado amplias - Estado del modelo incierto’ (Bounds too wide
- model status uncertain) y no devuelve solucion. En contraste, IPOPT encontro
soluciones satisfactorias para los casos de prueba 1 y 2, pero super6 el limite de
iteraciones (1000) para el caso de prueba 3.

MINOSS5 iterrumpi6 los casos de prueba 1 y 2 reportando que no pudo encontrar
un punto factible, mientras que en el caso de prueba 3 el reporte del resolvedor fue que
el problema no esta acotado (o estd mal escalado). Por otro lado, SNOPT encontro6
soluciones factibles para los tres casos de prueba.

Para los problemas elegidos, PATHNLP y LINDO mostraron resultados opuestos.
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Caso de estudio 1 Caso de estudio 2 Caso de estudio 3

Fay | ICGI | Fuy IOl Fuj | 1ICG)]
pALSPG 1.861 1.1x10711 0.998 1.2x1078 1.645 4.6x1078
BARON 1.861 1.1x10? Cotas demasiado amplias | 1.668 2.9 102
IPOPT 1.861 1710710 0.997 9.5107° Maximo de iteraciones
LINDO 1.861 31076 Localmente no factible | Localmente no factible
PATHNLP | Localmente no factible | 0,997 1.6 1078 1,688 2.9 107"
SNOPT 1.861 8.3 1071 0.997 9.41071 1.687 3.11077
CONOPT | 1.861 9.1107¢ Solucién no factible 1.687 1.410*
MINOS5 No factible No factible Problema no acotado
KNITRO 1.861 2.210°7 Maximo de iteraciones | Méaximo de iteraciones

Tabla 8.2: Valor final de la funcién objetivo y norma de las restricciones en el punto

solucién

Mientras PATHNLP encontr6 buenas soluciones para los casos de prueba 2 y 3 y devolvio
que el modelo es inviable a nivel local para el caso de prueba 3, LINDO produjo el mismo
estatus de modelo para los casos de prueba 1 y 2, pero obtuvo una solucion factible para
el caso de prueba 3.

CONOPT encontré una solucion factible en el caso de estudio 1, declaré6 como no
factible el caso 2, y encontré una soluciéon en el caso de prueba 3 no satisfactoria con
respecto a su factibilidad.

Por ultimo, KNITRO llegd a una soluciéon factible en el caso de estudio 1, pero
interrumpio6 la busqueda en los casos 2 y 3 debido a que en ambos casos se super6 el
limite de iteraciones (1000).

pPALSPG exhibi6 la atractiva ventaja de ser robusto, ya que alcanz6 una solucién
factible en los tres casos de estudio. De hecho, la tabla 8.2 muestra que sélo pALSPG
y SNOPT mostraron esta performance. Para el caso de prueba 1 el valor de la funcién

objetivo coincide con el encontrado por BARON, SNOPT, CONOPT, LINDO, IPOPT
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y KNITRO, pero s6lo con los dltimos tres resolvedores coincidié con un valor de norma
del vector de las restricciones significativamente bajo. En el caso de prueba 2 pALSPG
fue tan eficaz con IPOPT, PATHNLP y SNOPT. En este caso la calidad de la solucién
dada por SNOPT es ligeramente inferior. Por tdltimo, en el caso de estudio 3 pALSPG,
PATHNLP y SNOPT encuentran las mejores soluciones desde el punto de vista de
factibilidad.

8.1.3 Acerca de la aplicacién del paralelismo

El paralelismo es un recurso computacional que sirve para reducir tiempos de ejecucion.
El caso de prueba 4, que es el ejemplo de mayor tamano entre los elegidos aqui, muestra
la utilidad de paralelizacion. Si el problema es grande, podria ser no sélo dificil de
manejar, sino también econémicamente inviable con respecto a las licencias requeridas
por las herramientas de optimizacion para problemas de ese porte. Entonces, para el
caso de prueba 4 soélo los solucionadores de licencia libre que soportan el tamano del
problema fueron incluidos en la evaluacion.

MINOS5, IPOPT y BARON fueron adecuados para resolver este problema. Sin
embargo, la mejor solucion fue obtenida por CONOPT (Fp; = 2244.7; ||C(z,)| =
2.0 x 107?). ALSGP fue efectivo ya que reporté valores similares (F,,; = 2245.6;
|C(x,)|| = 3.1 x 1072). La estrategia algoritmica del ALSPG secuencial se centra
béasicamente en la eficacia, es decir, en la busqueda de una solucion satisfactoria. Si
es necesario, la eficiencia de ALSPG bien puede ser lograda por medio del paralelismo.
Mediante el uso de pALSGP nos podemos permitir el abordaje de problemas NLP muy

grandes y conseguir una solucién satisfactoria en tiempos de ejecucion razonables.

8.1.4 Acerca de la eficiencia del pALSPG

A partir de la eficacia del algoritmo ALSPG en los casos de estudio, nuestro interés se
centra en la reduccion del tiempo de ejecucion, es decir el logro de un mayor rendimiento

mediante el algoritmo paralelo.
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ALSPG
Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
65.74 122.46 52.58 606.87
N° proc. pALSPG
2 46.92 85.04 39.23 332.92
31.12 62.3 29.34 250.55

4 20.54 38.75 18.06 195.98
5 14.67 32.44 15.78 133.4
6 12.11 28.78 12.3 111.6
7 12.02 22.3 11.5 98.5
8 11.82 21.26 10.12 98.1

Tabla 8.3: Tiempo de CPU (segundos) sobre cluster

Las implementaciones descriptas en el Capitulo 7 arrojan los tiempos de ejecucion
que se muestran en las tablas 8.3 y C.3.

Las tablas C.2 y 8.6 muestran la eficiencia de cada implementacion paralela.

Para un problema de tamano fijo, a medida que el nimero de elementos de
procesamiento aumenta, la eficiencia global del sistema paralelo tiende a disminuir.
Este fenémeno es comin a todos los sistemas paralelos [Grama et al., 2003]. Si bien
disminuye la eficiencia, la curva de speed-up se mantiene creciente como muestra la
Figura 8.5.

El porcentaje de reduccion absoluta del tiempo se calcula a través de la formula 8.1.

Red s = 100 <1 — 1) (8.1)
Sp

Las reducciones de tiempo son cercanas al 90%. Esto se muestra en las figura 8.7.

En el caso de la plataforma multicore se da un repunte en la eficiencia al utilizar 9 hilos.

Esto se debe al efecto de la busqueda lineal descripto en el Teorema 6.3.
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ALSPG

Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
53.22 98.44 43.66 488.77
N¢ hilos pALSPG
2 30.82 61.1 23.81 283.05
27.73 55.98 21.75 254.65
4 24.74 49.12 19.3 245.51
5 21.82 43.31 17.18 204.55
6 18.71 37.25 15.11 183.43
7 15.83 31.37 12.93 155.06
8 12.74 25.71 10.77 117.02
9 9.71 20.2 8.62 92.2
10 6.55 12.32 5.01 88.39
11 6.61 12.36 5.06 57.56
12 6.22 12.74 5.04 62.37

Tabla 8.4: Tiempo de CPU (segundos) sobre una arquitectura multicore

N° de proc. Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4

70.06 72 67.02 91.14
70.42 65.52 59.74 80.74
80.01 79.01 72.79 77.41
89.63 75.5 66.64 90.99
90.48 70.92 71.25 90.63
78.13 78.45 65.32 88.02
69.52 72 64.95 77.33

0| || O W N

Tabla 8.5: Eficiencias obtenidas sobre un cluster
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N de hilos || Caso 1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4
2 86.34 80.56 91.67 82.34
3 63.98 58.6 66.91 61.98
4 53.77 50.1 56.56 51.77
5 48.79 45.46 50.83 44.79
6 47.41 44.05 48.15 47.41
7 48.03 44.83 48.22 44.03
8 52.21 47.87 50.65 48.21
9 60.9 54.14 56.26 55.9
10 81.2 79.88 87.3 78.3
11 77.5 72.4 85.2 77.2
12 71.3 64.4 74.2 65.3

Tabla 8.6: Eficiencias obtenidas sobre una arquitectura multicore

M Sintesis

W Separacion Nonsharp

Eficiencia

W Separacign
Multicomponente

B Columna Reactiva

N* de procesadores

Figura 8.2: Eficiencia para los casos de estudio 1, 2, 3 y 4 sobre un cluster
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M Sintesis

B Separacien Nonsharp

Eficiancia

W Separacion
Multicompone nte

B Columna Reactiva

Mumerode hilos

Figura 8.3: Eficiencia para los casos de estudio 1, 2, 3 y 4 sobre una plataforma multicore
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Figura 8.4: Curvas de Speed-up para los casos de estudio 1, 2, 3 y 4 sobre un cluster
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Figura 8.5: Curvas de Speed-up para los casos de estudio 1, 2, 3 y 4 sobre una plataforma

multicore

Promedios
N® proc. [Eficiencia| Reduccidn
2 73,05 32,43
3 69,1 51,18
4 77,3 67,62
3 80,69 74,8
6 80,82 79,07
7 77,48 81,35
8 70,95 82,31

Porcentaje

100
B0
60

20

‘*\7’1::.: f #1»
x =—f=—Eficiencia
i promedio
=f=Reduccion
promedio

2 3 4 5 B 7 8

N* de procesadores

Figura 8.6: Promedio de eficiencia y de reducciéon absoluta de tiempo sobre un cluster
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Promedios 100
M*® hilos| Eficiencia | Reduccion a0
2 86,23 41,72 BO
3 62,87 46,63 70
a 53,55 52,78 g 60
5 47,22 58,67 E 50
: - an - === Eficie ncia promedio
i) 43,51 63,5 & - ]
7 47,28 69,6 30 == Reduccion promedic
3 50,24 74,83 0
9 27,25 80,27 lg
10 5,32 86,41 2 3 4 5 5 7 8 9 10 11 12
11 73,3 87,91 N* de hilos
12 68,3 87,77

Figura 8.7: Promedio de eficiencia y de reducciéon absoluta de tiempo sobre una

plataforma multicore

8.1.5 Evaluacién comparativa de desempeno

La figura 8.8 muestra los tiempos de CPU para los resolvedores provistos por GAMS
elegidos previamente junto con los de pALSPG en sus dos versiones paralelas, para los
casos de estudio 1, 2 y 3. En el grafico las barras planas, como las de MINOS5, indican
que el resolvedor no tuvo éxito en la bisqueda de una solucion, lo que muestra la eficacia
de pALSPG. En contraste, los tiempos insumidos por pALSPG son mayores, GAMS
demostré ser mas réapido en los casos en que logré obtener una soluciéon al problema.

En contraste, pALSPG es a veces més lento, siendo menos eficiente, pero realmente
eficaz. Aunque algunos casos de estudio pueden requerir una cantidad significativa
de tiempo de calculo, este problema de eficiencia en tiempo se anula a través de la
programacion en paralelo como se ha afirmado en el capitulo 5.

La figura 8.9 muestra el perfil de performance descripto en el Capitulo 4 para estos
cuatro casos de estudio.

El perfil de rendimiento permite clasificar a pALSPG respecto a los otros
resolvedores. La figura 8.9 muestra a pALSPG y SNOPT como los solucionadores
méas competitivos para los casos 1, 2 y 3, ya que tienen la mayor probabilidad de ser el

solucionador 6ptimo. La probabilidad de pALSPG esta cerca de 1 a partir de m = 18, 8.
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Figura 8.8: Comparacion de tiempos de CPU entre resolvedores.
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Figura 8.9: Perfil de performance para un conjunto de resolvedores

112



Sin embargo, su rendimiento seria considerado como menos competitivo si limitamos

nuestra m de interés a 10.

8.2 El problema de asignacién de servicios

Este problema tiene aplicacion directa en la decision econémica involucrada en la
ubicacién de determinadas instalaciones para responder a ciertas demandas en forma
eficiente.  Ejemplos de esto son la ubicacién de fabricas, depodsitos, almacenes,
bibliotecas, estaciones de bomberos u hospitales. En ingenieria de procesos hay una
relacion directa con el problema optimo de logistica de transporte. Los modelos
matematicos derivados son de tamano medio o chico. Birgin et al. aplicaron
el algoritmo SPG para estos problemas obteniendo resultados muy satisfactorios
[Birgin et al., 2001a]. Pero cuando este modelo se aplica para determinar la ubicacion
de estaciones de base para los servicios inalambricos (como difusion de TV o de servicios
de telefonia movil), servicios cuyo auge resulto posterior al desarrollo es estos modelos,
aparece un conjunto significativamente mayor de puntos de demanda (en este caso
representando a los usuarios y clientes) [Vygen, 2005|. La resolucion de este problema,

ahora de gran escala, exige tiempos de calculo extremadamente altos.

8.2.1 Descripcion

El problema de la asignacion de instalaciones considerado en esta seccion fue descripto
por Birgin et al. de la siguiente forma: Se considera una malla rectangular de
puntos en IR?2. Esta malla es el espacio en que un conjunto de plantas de produccion
(representado por poligonos) seran emplazadas. De antemano, se define un area
rectangular reservada, donde, en principio, nada puede ser construido. Este &area
reservada contendra una planta de generacion de energia para suministrar a las plantas
de produccion. En cada punto restante de la malla (excluyendo la region central) una
de estas plantas (representado por un poligono) sera edificada con una probabilidad

definida de antemano. Para transmitir energia desde la central de energia a las plantas de
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produccién, una torre en cada planta y una torre en el interior de la regiéon central deber
ser construido. El objetivo del problema es determinar la colocacion de estas torres de
forma tal que se minimice la suma de las distancias ponderadas desde las torres de cada
una de las plantas a la torre central. En otras palabras, el problema consiste en encontrar
la ubicaciéon de un punto central que reduzca al minimo la suma de las distancias a un
conjunto de puntos en una region de demanda. Esta es una variacion del problema
de localizacion de Fermat-Weber clasica ya que el conjunto de puntos de demanda es
variable |[Brimberg et al., 1998]. Este problema, al poder modelarse geométricamente
mediante el uso de poligonos, ha estimulado el desarrollo de algoritmos dedicados a la
geometria computacional [Abbasi & Younis, 2007].

La formulacién mateméatica del problema es la siguiente: dado un conjunto de npol
poligonos disjuntos Py, P, - -+, Py, si Py representa el area central donde el punto c
serd ubicado, entonces el objetivo es determinar las coordenadas de dicho punto c y
de z; € P;, i = 2,---,npol para minimizar la suma de los costos que insume conectar
cada region con la region central. Como el costo no es igual en los diferentes puntos,

se incluyen pesos en cada conexion. Luego, dado un conjunto de ntimeros positivos wj,

1 =2,---,npol, el problema se puede plantear como
npol
xi,ii%,l--r-lnpol 12:; wZHIz - CH (82)
sujeto a ce P (8.3)
xiER;’i:27...7np0l (84)

. . [ . . .
El problema tiene 2.npol variables y >°i*7" v; restricciones, donde v; es el nimero de

vértices del poligono F;.

8.2.2 Experimentos numéricos

Con el fin de evaluar el rendimiento de pALSPG se seleccionaron setenta y tres problemas

con diferentes tamanos de reticula y nimero de poligonos. Los problemas fueron
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x1

Figura 8.10: Posible configuraciéon 6ptima del problema de asignacion

creados con el generador de poligonos de Birgin, disponible en TOMS (Transactions
on Software Matematico) [Birgin et al., 2001b]. Un conjunto de parametros determina
un identificador del problema, el nimero de puntos horizontales y verticales en la red,
la probabilidad de tener un poligono en un punto de la rejilla, y el nimero minimo y
maximo de vértices de los poligonos, respectivamente.

Para medir el rendimiento del algoritmo paralelo se utilizaron las dos plataformas

paralelas descriptas en el Capitulo 7.

Resultados sobre el cluster

El conjunto de problemas numerados del 1 al 30 tienen un tamano medio y sus detalles se
exponen en la tabla 8.7. En dicha tabla Prob N° provee una referencia a cada problema,
Polig es el nimero de poligonos, Vertes el nimero de vértices y tiempo indica el tiempo

de CPU en segundos insumido por el algoritmo ALSPG para resolverlo. Notamos con
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Grilla el tamano de la grilla de puntos para ese conjunto de problemas.
La figura 8.11 muestra el promedio de eficiencia y reducciéon absoluta de tiempo

obtenidos. Las tablas con los detalles de cada problema se pueden ver en el anexo C.

30

70 H_“DQ
\-E.E‘;FE
&0 -..___‘:iq S35k 56 36
a0
@ 50 F——
= 47 94 50,48 475 —"'x'
= T 49 37 , 558
§ < /I{,,H
£ 30 —
B 2709

=== Eficiencia promedio

== Reduccion promedio

2 3 4 5 6 7 8

N*® de procesadores

Figura 8.11: Porcentaje de eficiencia y reduccion absoluta de tiempo (promedio)

La eficiencia del algoritmo paralelo mejora con los problemas de mayor tamano,
especialmente en aquellos en los que la version secuencial demandé un gran nimero de
busquedas en linea. En aquellos problemas donde esta demanda no es tal, el algoritmo
paralelo no alcanza una eficiencia relevante. La reduccion de tiempo no es sustancial
en aquellos problemas en los que el tiempo secuencial es muy bajo. El estudio de
problemas mas grandes sobre la plataforma multicore revela el efecto de la biisqueda
lineal en paralelo en relacion a la cantidad de bisquedas geu cada problema realiza por

1teracion.

Resultados sobre la plataforma multicore

Sobre la plataforma 2 se resolvieron otros 45 problemas con grillas de tamano medio
y grande. Las tablas 8.8 y 8.9 muestran las caracteristicas de cada problema con una
descripcion ampliada respecto a la realizada en la seccion 8.2.2. Se agregan los datos nIt:
ntmero de iteraciones, nB1: ntimero de busquedas lineales realizadas, Prom.: promedio

de busquedas por iteracion y MaxB1l: pico maximo de busquedas lineales en una iteracion.
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Prob. n® Grilla Polig. Vert. Tiempo(seg.)

1 100 98 399 0.06
2 X 95 778 0.04
3 100 93 1152 0.04
4 173 705 0.18
5 178 1483 0.17
6 174 2219 0.15
7 259 1057 0.18
8 262 2161 0.37
9 256 3210 0.37
10 364 1448 0.73
11 369 2965 0.62
12 362 4358 0.68
13 457 1821 0.67
14 481 3852 0.96
15 456 5468 0.73
16 100 939 3787 4.97
17 X 928 7529 4.72
18 1000 941 11405 4.48
19 1873 7528 26.84
20 1851 14978 20.99
21 1848 22327 18.54
22 2851 11459 117.8
23 2821 22805 73.4
24 2854 34319 71.59
25 3830 15350 98.78
26 3794 30654 90.48
27 3853 46454 130.35
28 4746 18987 136.93
29 4767 38479 148.36
30 4814 57787 213.89

Tabla 8.7: Dimension de los problemas y tiempo de ejecucion de ALSPG
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Este reporte muestra que en aquellos problemas con iteraciones que concentran
muchas busquedas lineales, el procedimiento de bisqueda en paralelo aumenta la
eficiencia en las plataformas con un nimero mayor de procesadores. Al mismo tiempo,
el aporte de este procedimiento en paralelo es menor en aquellos problemas en el que el

ntmero de busquedas lineales por iteracion es mas equilibrado.

100

86,95 |88.13|87,54
S0
5021 |_m——l—— |
30 17288 — 7544| g
70 *‘\ 5157 5599 62,55 61,8 ’I.‘- 27 'EEB
- K . . 77,02
2 50 \\h .-!‘::."’ St AR 56’37
= . r 4
E ., 45,3348 on .} aa1a|%"8 ™
flo g X

IT,0Z

== Efficiencja promedio

=~ Reduccifn promedio

Figura 8.12: Porcentaje de eficiencia y reduccion absoluta de tiempo (promedio)

El detalle de las eficiencias obtenidas por problema se puede ver en la tabla C.
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Prob N°  Grilla  Polig. Vert. Tiempo(seg) nlt nBl Prom MaxBl

1 1000 10014 30039 8,63 12211 25822 2,11 26
2 X 10081 30240 8,98 12222 26959 2,21 30
3 1000 10124 30369 7,54 12229 17450 1,43 35
4 20046 60135 10,71 13318 29477 2,21 28
5 20126 60375 16,79 13324 25746 1,93 16
6 20273 60816 11,49 13335 18636 1,4 6

7 29949 89844 19,14 13941 22005 1,58 7

8 30004 90009 17,36 13944 25752 1,85 7

9 30097 90288 15,38 13948 31487 2,26 17
10 39992 119973 4,81 14385 32580 2,26 30
11 40014 120039 35,51 14386 20969 1,46 4

12 40179 120534 42,17 14392 32678 2,27 32
13 49610 148827 24,33 14715 33214 2,26 29
14 49760 149277 23,52 14719 26278 1,79 7

15 49763 149286 36,68 14719 30914 2,1 20
16 1000 99412 298233 105,06 15770 22738 1,44 16
17 X 99780 299337 118,79 15775 27160 1,72 23
18 10000 99843 299526 166,54 15776 34955 2,22 24
19 200081 600240 182,6 16825 35201 2,09 29
20 200106 600315 242,16 16826 38018 2,26 33
21 200413 601236 312,84 16828 32911 1,96 24
22 299931 899790 229,52 17435 23288 1,34 6
23 299959 899874 364,84 17435 37470 2,15 4
24 300273 900816 145,46 17436 38951 2,23 35
25 399104 1197309 475,09 17864 35348 1,98 27
26 399562 1198683 202,63 17866 36763 2,06 7
27 400704 1202109 204,31 17870 36510 2,04 17
28 499629 1498884 538,58 18202 30801 1,69 29
29 500110 1500327 496,09 18203 35595 1,96 19
30 500424 1501269 165,11 18204 26781 1,47 18

Tabla 8.8: Reporte de resolucion de ALSPG en problemas de tamafno medio.
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Prob N°  Grilla Polig. Vert. Tiempo(seg) nlt nBl Prom MaxBl

31 10000 998355 2995062 2283,99 19241 38598 2,01 31
32 X 1000662 3001983 2362,07 19245 25631 1,33 26
33 10000 1002115 3006342 2410,37 19247 30351 1,58 7
34 1997548 5992641 2699,1 20282 27303 1,35 23
35 1998762 5996283 2764,76 20283 28338 1,4 16
36 2001254 6003759 3097,23 20285 43074 2,12 24
37 2998443 8995326 3483,03 20892 41675 1,99 30
38 2999726 8999175 2979,59 20892 33784 1,62 24
39 3000512 9001533 3727,7 20893 47013 2,25 21
40 3999022 11997063 2489,36 21324 28455 1,33 33
41 4002619 12007854 4298,89 21325 37078 1,74 15
42 4003864 12011589 2794,92 21326 35860 1,68 18
43 4996620 14989857 2799,5 21658 44734 2,07 35
44 4998624 14995869 4595,52 21659 45379 2,1 27
45 4998876 14996625 4355,36 21659 32204 1,49 26

Tabla 8.9: Reporte de resoluciéon de ALSPG en problemas problemas de tamafio grande.
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N de procesadores
Prob N°¢ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 76.17 53.58 59.37 50.78 47.31 53.85 57.03 47.4 75.02 84.47 66.2
2 66.01 72.58 66.38 46.75 43.65 46.93 49.02 53.34 83.29 86.2 75.32
3 71.36 57.35 54.73 44.65 50.14 50.77 49.74 63.93 69.72 82.1 74.8
4 72.99 70.71 62.04 55.03 47.5 47.75 55.38 65.01 80.74 82.23 61.09
5 75.72 63.58 53.63 56.79 49 43.29 58.38 57.98 79.02 82.59 63.06
6 79.1 71.13 65.39 53.64 40.04 52.38 50.57 56.56 81.48 76.36 62.76
7 73.75 59.15 59.61 48.97 44.95 51.61 47.3 50.4 80.96 79.3 71.97
8 67.93 71.93 54.83 58.52 52.78 47.05 42.04 59.27 74.06 71.48 72.65
9 74.03 56.95 67.93 49.92 39.71 50.66 60.98 64.25 80.07 81.13 75.73
10 77.98 66.36 57.62 62.32 35.37 48.6 43.08 57.33 86.2 75.71 63.61
11 81 65.45 66.65 46.82 52.98 40.55 45.56 64.71 72.85 79.93 76.55
12 71.41 60.29 66.55 61.31 44.85 43.78 42.77 49.93 84.03 79.41 68.58
13 62.01 69.34 65.73 52.24 48.29 43.12 58.82 60.31 82.11 85.92 64.51
14 78.16 65.09 59.07 58.63 44.81 55.88 58.89 62.77 73.7 67.61 69.34
15 68.77 70.46 68.92 55.22 40.56 53.76 46.14 59.67 74.26 79.51 64.74
16 73 53.3 55.39 47.03 51.82 37.5 54.34 60.67 83.89 71.53 69.6
17 75.26 65.18 66.15 43.31 49.6 49.07 46.05 47.53 73.87 83.92 76.03
18 66.22 54.38 49.13 52 54.89 41.34 42.72 47.17 78.56 73 68.33
19 72.58 66.27 59.4 54.03 40.38 47.72 57.78 65.29 75.59 79.06 75.41
20 66.78 67.93 50.4 59.72 41.13 46.5 57.82 62.91 74.42 82.13 76.36
21 69.58 55.21 66.55 56.73 39.39 39.18 48.62 62.65 83.03 74.7 70.76
22 80.26 60.2 64.86 56.9 47.85 44.34 41.63 52.01 74.49 70.1 65.77
23 81.83 59.33 64.04 57 51.03 53.08 53.1 51.84 68.48 70.43 61.2
24 69.65 63.39 58.43 50.04 41.9 50.45 58.76 48.56 77.29 71.19 71.9
25 67.48 54.27 52.69 61.86 43.11 40.72 44.96 63.92 68.68 68.21 68.45
26 81.56 56.43 65.74 48.19 42.13 55.12 50.12 63.24 71.48 79.43 58.97
27 77.13 56.78 52.04 54.33 39.64 56.75 48.69 55.23 84.94 67.95 71.72
28 78.49 53.33 65.61 53.8 45.29 43.59 41.63 65.43 77.56 68.46 72.92
29 76.7 59.16 62.32 48.88 35.94 50.04 45.06 64.63 87.87 70.66 60.16
30 62.88 54.42 56.53 61.57 46.2 52.22 55.25 50.08 74.55 67.79 74.49
31 69.71 54.52 51.59 62.77 40.59 39.36 59.41 58.63 80.26 82.2 69.7
32 74.74 62.92 50.54 43.64 36.35 50.34 48.44 56.58 71.98 80.37 60.03
33 78.28 67.11 68.11 55.54 38.68 48.51 43.32 50.33 71.45 73.73 69.46
34 68.14 61.48 49.64 59.94 45.21 41.46 59.98 60.45 68.59 70.53 62.2
35 75.01 72.1 53.12 60.48 41.23 45.39 54.38 47.94 81.34 75.97 59.2
36 66.82 55.42 55.33 58.11 45.35 50.99 51.87 66.11 72.96 67.28 74.71
37 69.68 55.98 56.33 58.73 41.72 45.14 49.12 50.08 74.2 83.6 58.32
38 72.99 68.85 58.98 51.28 46.74 45.73 43.76 62.13 80.83 76.8 60.73
39 72.34 70.05 63.54 45.47 36.24 54.67 60.14 53.63 87.23 77.37 64.86
40 77.08 62.98 55.84 46.72 42.7 50.9 56.49 49.49 69.86 78.91 62.55
41 76.91 57.53 68.84 54.3 41.36 55.87 51.95 50.67 79.25 84.69 64.12
42 72.91 56.05 65.67 62.7 48.38 42.01 60.53 62.77 73.85 73.85 68.82
43 65.46 53.55 55.65 58.91 40.48 37.9 60.36 50.84 71.42 TT.79 57.59
44 63.36 56.95 61.74 51 44.7 39.24 54.73 48.61 77.9 84.22 67.01
45 80.24 61.83 66.79 53.37 44.4 42.3 58.84 55.91 70.36 86.18 60.17

Tabla 8.10: Eficiencias obtenidas sobre la paltaforma multicore. Se destaca en negrita

la maxima eficiencia obtenida por problema.
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8.3 Resolucion de la superestructura MINLP

La superestructura MINLP surge en el modelado de numerosos casos industriales
[Aggarwal & Floudas, 1990, Yiqing et al., 2007, Kheawhom, 2010]. En este tipo de
problemas el rendimiento computacional es fundamental dado que diversos problemas
NLP deben ser visitados para alcanzar un 6ptimo en la superestructura. El algoritmo
paralelo desarrollado e implementado aqui es utilizado para resolver cada uno de
los escenarios que presentan las configuraciones de las variables binarias en una
superestructura que contiene cada problema NLP. Los experimentos disenados para esta
seccion nos sirven para realizar un estudio comparativo que nos permita determinar si
es mejor aplicar los recursos de paralelismo con los que se cuentan, a nivel del resolvedor
o a nivel de las variables binarias. Al mismo tiempo se analiza la importancia de de
la factibilidad del punto inicial, es decir, si vale la pena invertir tiempo de computo
en lograr un punto factible como punto inicial del optimizador. Este punto factible se

obtiene resolviendo el problema

min |C(2) 55
S. a. lzéfﬁlgul

Paralelismo a nivel del resolvedor del problema NLP

Cada problema no lineal que determina cada una de las configuraciones binarias que
son exploradas es resuelto con la version paralela del pALSPG (esquema I de la figura
8.13).

Paralelismo a nivel de las variables binarias

Se resuelven en simultdneo cada problema no lineal derivado de cada combinacion de

ceros y unos en las variables binarias (Esquema II de la figura 8.13).
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Figura 8.13: I - Paralelismo a nivel del resolvedor. II - Paralelismo a nivel de las variables

binarias

8.4 Analisis de resultados

Los casos de estudio aqui analizados son cuatro problemas de escala y complejidad

creciente:

e Problema 1: Separaciéon no-estricta entre: Propano, Isobutano, n-Butano

[Floudas & Pardalos, 1990].

e Problema 2: Separacion de: Propano, Isobutano, n-Butano, Isopentano

[Floudas & Pardalos, 1990].

e Problema 3: Planeamiento de un caso pequeno: con 3 variables binarias

[Kocis & Grossmann, 1987].

e Problema 4: Optimizacion de una red de corrientes de agua: 5 variables binarias

[Yiqing et al., 2007].

La dimension de estos problemas se reporta en la Tabla 8.11.

Para estos casos de estudio, se evalud el desempeno de los algoritmos descriptos en

las secciones 3.1 y 3.2. Ambos algoritmos fueron ejecutados en una computadora IBM

con procesador AMD Phenom Quad Core Serie 9000 (Quad 9850), Memoria RAM 8GB,

DDR3 1333MHZ, corriendo una versiéon secuencial, y otras dos versiones en paralelo con

2y 4 hilos de ejecucion respectivamente. Los tiempos de calculo se reportan en las tablas
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Problema n° 1 21314

Numero de variables 38 150 | 89 | 24

Numero de restricciones lineales 17113122 4

Numero de restricciones no lineales | 15 | 25 | 46 | 32

Numero de variables binarias 1 21315

Tabla &.11: Caracteristicas de los casos de estudio.

2 y 3. Prob. indica la referencia al niimero de problema, Sec. es el tiempo de ejecucion
de la version secuencial, Efic 2 y Efic 4 indican la eficiencia de la version paralela con 2
y 4 hilos de ejecuciéon respectivamente. Al mismo tiempo, cada problema fue ejecutado
dos veces: una iniciando el optimizador con un punto factible, y la otra con un punto
no factible.

La eficiencia del paralelismo a nivel del resolvedor es creciente en proporciéon al
nimero de variables del problema. Los bajos porcentajes de eficiencia en la tabla 2
estan directamente relacionados con los tiempos de la resolucion secuencial que son muy
reducidos. El ntimero de variables resulta ser bajo en relaciéon al costo computacional
que introduce la distribucién de tareas en los diferentes ntucleos, superando éste la
ganancia obtenida a través del paralelismo. Esto se traslada a porcentajes més altos en
el paralelismo a nivel de las variables binarias. Dado que cada proceso independiente
resuelve todo el subproblema no lineal, el problema general es atacado desde el orden de
complejidad que introducen las variables binarias. Si b es el niimero de variables binarias,
el problema general tiene 2° — 1 subproblemas no lineales (dado que al menos un equipo
esté activo se excluye la combinacion de todos ceros). Por otro lado el resolvedor muestra
una gran sensibilidad respecto a la factibilidad del punto inicial. El algoritmo tiene un
doble objetivo que debe mantener en equilibrio: disminuir la funcién objetivo y al mismo
tiempo lograr la factibilidad. Obtener un punto factible antes de iniciar el optimizador
y minimizar la funciéon objetivo simplemente manteniendo la factibilidad produce una

reduccion notable en el tiempo de resolucion (Ver tablas 8.14 y 8.15).
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Tiempo

S

w

(]

Punto inicial no factible

—4—Sec

=2 hilos
==e=4 hilos

Problema n*

No factible

-
c
=]
e
g

Prob

BoW M B W N e

Sec
0,78
4,66
4,54
4,01
22,53

119,56
119,02
4928,9

Tiempo

6000
3000
4000
3000
2000
1000

o

2 hilos
0.77
4,63
4,41
3,98
20,22

112,34
110,4

4342,5

Punto inicial factible

y4
/&

4 hilos

0.72
4,56
3,98
3,82
17,40
109,3
105,4
3831,4

Problema n*

Efic. 2
50,64%
50,32%
51,47%
50,37%
55,71%
53,21%
53,90%
56,75%

Efic. 4

27,08%
25,54%
28,51%
26,24%
32,37%
27,34%
28,23%
32,16%

Figura 8.14: Reporte del algoritmo paralelo a nivel del resolvedor
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Problema n*

B T R L I

0,78
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4,54
4,01
22,53
119,56
118,02
4928,9

0,87
3,32
4,1
2,05
15,18
65,77
70,51
3285,3

0,62
2,07
2l
1,39
8,34
34,49
36,97
1345,6

44,82%
70,18%
54,76%
97,80%
73,82%
90,89%
84,39%
75,01%

31,45%
56,28%
53,82%
72,12%
67,47%
86,64%
80,58%
91,15%

Figura 8.15: Reporte del algoritmo paralelo a nivel de las variables binarias
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Los resultados obtenidos muestran la conveniencia de introducir el paralelismo a
nivel de las variables binarias dado que el algoritmo tiene muy buena respuesta para
cada problema NLP. Al mismo tiempo, obtener un punto factible antes de iniciar el
optimizador y minimizar la funcién objetivo simplemente manteniendo la factibilidad,
produce una reducciéon notable en el tiempo de resolucion. Este efecto da cuenta de que
el tiempo utilizado para el calculo del punto inicial factible deviene en una ganancia
posterior en el algoritmo general, lo que convierte ese consumo inicial de tiempo de

computo en una gran inversion.
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Capitulo

Conclusiones y trabajo futuro

La demanda de desarrollos e investigacion en técnicas agiles para resolver problemas
complejos en tiempos computacionales cortos es un tema en plena vigencia. Al mismo
tiempo, el avance constante que se sigue produciendo en plataformas de computacion
paralela proporciona una poderosa alternativa para lograr este propoésito, opcién que
es complementaria a otros enfoques tales como las reformulaciones de modelos. Se
necesita mucho mas que el dltimo modelo de procesador, estaciéon de trabajo o PC
para hacer un desarrollo de software de alta calidad. Las herramientas de ingenieria
de software asistida por computadora son mas importantes que el hardware para lograr
buena calidad y productividad; sin embargo, algunos autores sostienen que la mayoria
de los desarrolladores de software todavia no las utilizan de manera efectiva.

Las fuertes bases teodricas de los enfoques basados en derivadas, sumado al desempeno
exhibido por el método SPG en problemas especificos de ingenieria de procesos, nos
llevaron a elegir este enfoque para la resolucion de los problemas NLP provenientes de
este area.

En este trabajo de tesis hemos desarrollado una nueva metodologia llamada
pALSPG, que es un enfoque paralelo del Método del Gradiente Espectral Proyectado
combinado con una técnica clasica de Lagrangiano Aumentado. pALSPG demostré ser
eficaz y competente en problemas relacionados con la optimizacion rigurosa de plantas

de procesos industriales y con el diseno 6ptimo de columnas de destilacion. Estas
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caracteristicas se evidenciaron a través de la comparacion de desempeno con un conjunto
de resolvedores provistos por la plataforma GAMS. Esta plataforma es una herramienta
comercial orientada a ecuaciones para modelado muy utilizada en la actualidad para
simulacién y optimizacion de procesos.

pALSPG permite el uso eficiente de los recursos existentes no sélo para aumentar
la velocidad de cémputo, sino también para dar cabida a problemas mas grandes en
un entorno de memoria distribuida. Los resultados obtenidos demuestran claramente
la viabilidad de la utilizaciéon de este enfoque con el fin de resolver los problemas de
secuencias 6ptimas de columnas de destilacion. Es importante senalar que el crecimiento
general que se sigue produciendo a nivel de equipos es una dorada oportunidad para
renovar muchos algoritmos existentes con el fin de aprovechar la disponibilidad de una
potencia de calculo cada vez mayor. En cuanto a los datos numéricos, cabe destacar que
pALSPG ha tenido un desempeno exitoso frente a problemas en los que los resolvedores
de GAMS arrojaron resultados poco satisfactorios.

En resumen, la propuesta de pALSPG resulto ser muy importante ya que

e implementa una técnica robusta que todavia no se ha explotado para problemas

dificiles de manejar,

e fue eficaz en algunos escenarios complejos, donde resolvedores clésicos ya probados

no dieron respuestas satisfactorias respecto a la calidad de la soluciéon pretendida,
e nos permite manejar un problema general sin necesidad de relajarlo,

e su diseno en paralelo es adaptable tanto a sistemas distribuidos como a

arquitecturas de memoria compartida, y

e este diseno en paralelo es facilmente escalable a plataformas con un niimero mayor

de procesadores.
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9.1 Trabajo futuro

A futuro se vislumbran interesantes perspectivas para continuar las investigaciones
realizadas en esta tesis. Entre los temas que quedan abiertos a partir de este trabajo

podemos mencionar:

e Estudiar la posibilidad de una implementacion utilizando las GPU (Graphic

Processing Units) como co-procesadores paralelos.

e Utilizar el paralelismo para desarrollar un resolvedor miltiple con la plataforma
GAMS, que permita, entre otras cosas, aproximar un punto factible para

inicializaciéon de algoritmos de optimizacion.

e Estudiar la factibilidad de precondicionar los problemas para modificar su
numero de condicién, caracteristica del problema que tiene fuerte influencia en

el desempeno de pALSPG.

e Considerar un posible redisenio del algoritmo paralelo para el aprovechamiento
de los clusters multicore, arquitectura que estd comenzando a tener un auge

importante en la aplicacion de la programacion en paralelo.
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Nomenclatura

ALSPG": lagrangiano aumentado con gradiente espectral proyectado
b;: variables binarias

C(z): conjunto de restricciones luego de introducir las variables de holgura (C'(z) =
fei(@)} U ;@) — ;)

¢i(x): restricciones de igualdad (i = 1---n;)

cj(z): restricciones de desigualdad (j =1---n;)

dy: direccion de buisqueda en la iteracion k-ésima

E: eficiencia del algoritmo

F,y;: valor de la funci’on objetivo en el minimizador obtenido

gi: gradiente evaluado en xy

GC': condicion de crecimiento (Lyey, > S)

k: contador de iteraciones

L(z, A, p): funcion Lagrangiano aumentado

Ly0: maximo valor de funcién en los ultimos M iterados

L,ew: valor de funciéon en e,

l;: cota inferior en la componente ¢ de la variable z

M: entero que controla el grado de no monotonicidad

m: cota superior sobre la mejor proporcién de performance

N,rs: namero de busquedas lineales en paralelo

n;: namero de restricciones de igualdad

n;: numero de restricciones de desigualdad

Ng: numero de busquedas lineales

NC'" namero de columnas

NC'pg: nimero de llamadas al procedimiento de busqueda lineal en paralelo
Nproc: namero de procesadores en paralelo

P: conjunto de problemas

pALSPG: lagrangiano aumentado con gradiente espectral proyectado en paralelo
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pSPG: gradiente espectral proyectado en paralelo

Tp,s: proporcion de desempe " no del problema p ejecutado con el resolvedor s
S: conjunto de resolvedores

Sp: speed-up

s;: variables de holgura (slack)(j =1---n;)

S PG= gradiente espectral proyectado

Tro: tiempo total de biisquedas lineales

TP, tiempo total de b’usquedas lineales en paralelo

Te: tiempo de comunicacion entre el Maestro y un trabajador
Ts: tiempo insumido en una bisqueda lineal

u;: cota superior en la componente ¢ de la variable x

x;: componente i-th de la variable continua a optimizar

Z4: solucion obtenida por el algoritmo

Tnew: POsible nuevo iterado

To: punto inicial

xk: valor actual de la variable de optimizacion

yy: diferencia entre gradientes (gr — gx—1)

Qmaz: COta superior para el parametro ay

Qmin: cota inferior para el parametro oy

ay: longitud del paso en la iteracion k-ésima

By: cota superior para la condicion de creciemiento (Lyqz + 7 * ggdk)

lg¥ | )

0y angulo entre gy, y di (cos & = ks

€: tolerancia de optimalidad

7n: tolerancia de factibilidad

v: parametro de decrecimiento suficiente en el procedimiento de busqueda lineal
A: estimacion del vector de multiplicadores de Lagrange

Qo: conjunto de nivel {z : f(z) < f(x0)}

p: pardametro de penalizacion de la funcién Lagrangiano aumentado

o: factor de reduccion de la longitud del paso

131



132



Apéndice A

Contribuciones cientificas

Domancich, A., Ardenghi, J.I., Vazquez, G.E. y Brignole, N.B. 2004. Desemperno
de un algoritmo espectral para optimizacion rigurosa de plantas de procesos

industriales. Mecanica Computacional, 23, 3047-3057.

Ardenghi, J.I., Vazquez, G.E. y Brignole, N.B. 2007. Un software paralelo para
problemas de optimizaciéon de gran tamano. Mecénica Computacional, 24, 441-

454.

Ardenghi, J.I., Gibelli, T.I. and Maciel, M.C. 2009. The spectral gradient method
for unconstrained optimal control problems. IMA Journal of Numerical Analysis,

29(2), 315-331.

Ardenghi, J. I. y Brignole, N. B. 2013. Optimizacion en Paralelo para Equipos de

Procesos. En: Matematica Aplicada, Computacional e Industrial, vol. 4, 239-242.

Ardenghi, J.I., Vazquez, G.E. y Brignole, N.B. 2013. The Spectral Projected
Gradient Method for Parallel Optimization. Applied Numerical Mathematics.

Enviado. (En revision)

Ardenghi, J.I., Vazquez, G.E. y Brignole, N.B. 2014. A Parallel Spectral-

Projected-Gradient Method for Optimization in Process Engineering. Proceedings

133



of the 8th International Conference on Foundations of Computer-Aided Process

Design, FOCAPD 2014 Elsevier.

134



Apéndice B

Aplicaciones industriales

En este apéndice se describen los casos industriales analizados en la secciéon 4

B.1 Produccién de benceno por hidrodealquilacion de

tolueno (Problema HDA)

En este ejemplo se consider6 un modelo de un proceso de hidroalquilacion de tolueno

para producir benceno. Las reacciones de interés son:

Tolueno + Hy = Benceno + CHy

2 Benceno = Difenilo + Hy

Ambas reacciones se llevan a cabo a una presion de 500 psia, en un rango de
temperaturas que va desde 1150F hasta 1300F. Estas cotas se imponen por cuestiones
operativas ya que por debajo de 1150F la velocidad de reacciéon es muy lenta, mientras
que por encima de 1300F se produce una significativa cantidad de hidrocracking.
Asimismo se requiere un exceso de hidrogeno (en relacion 5 a 1) para prevenir la
formacion de coque, y los gases efluentes del reactor deben ser rapidamente llevados
a 1150F para que no ocurra el mismo efecto en el intercambiador de calor aguas abajo
del reactor. En la figura B.1 se muestra un esquema simplificado del proceso. Las

dos corrientes de alimentacion, que contienen principalmente tolueno e hidréogeno se
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calientan y mezclan con dos corrientes de reciclo, antes de ser alimentadas al reactor. La
corriente de producto que abandona el reactor contiene hidrogeno (H,), metano (C'Hy),
benceno, tolueno y difenilo. Luego, mediante un sistema de separacion se logra obtener
el benceno (producto principal) y el difenilo (producto secundario). Es importante
resaltar que se debe realizar una purga de gases antes de que estos ingresen nuevamente
al reactor como reciclo, ya que la acumulacion de inertes (C'Hy) complicaria el correcto

funcionamiento del reactor.

Purge

H,, CH, Heat Compressor

&

] [

Toluene

Reactor Coolant Flash

Benzene

™
S
=
3
w

Product

Diphenyl

Figura B.1: Esquema simplificado de una planta de produccién de benceno

Para este problema de optimizacién se fij6 como funcién objetivo el potencial
econémico obtenido de la venta del benceno, el difenilo y los gases purgados
(combustible). Las variables de optimizaciéon son la conversion que se obtiene en el
reactor y la fraccion de hidrogeno en la purga. El valor més conveniente para cada una
de estas variables es calculado por el algoritmo de optimizacion. El sistema resultante
es de 17 ecuaciones, las cuales provienen de realizar los balances de masa globales y
por componentes en los mezcladores, el reactor y el separador (suponiendo separacion

perfecta). [Domancich et al., 2004]
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B.2 Red de intercambiadores de calor (Problema

RED)

Este caso representa una red de intercambiadores de calor, en los que una corriente
principal compuesta por metano, etano, propano y butano, es enfriada de 20F a U24F.
Para lograr esto se utiliza una red de intercambiadores de calor con servicios externos,
dividida en dos sectores en paralelo: uno que contiene un sélo intercambiador y otro que
contiene dos. La alimentacion principal se divide entonces en dos, para juntarse luego

a la temperatura deseada. El diagrama del proceso se muestra en la figura B.2.

E-100 Cool In
E-100 Out

E-100 Cool Out

E-100 Feed

Feed E-102 Cool In

TEE 1005101 Feed

-102 Feed

E-101
Raving & e E-101 Cool Out E-102 Cool Out

Valv
In

Figura B.2: Diagrama de una red de intercambiadores de calor

Este problema es relativamente méas complejo que el anterior, ya que posee un
nimero mayor de ecuaciones, las cuales resultan de realizar los balances de masa
en los mezcladores y divisores, y los balances de masa y energia en cada uno de
los tres intercambiadores de calor. El ntmero total de ecuaciones del sistema es de
61. La funcién objetivo es la sumatoria de las areas efectivas de transferencia de los
equipos de intercambio de calor (UA), la cual debe ser minimizada para reducir al
maximo los costos de instalacion de los intercambiadores. La variable de optimizacion
es el caudal denominado E-101 Feed en la figura B.2 que circula por la serie de dos
intercambiadores, cuyo valor més conveniente se calcula mediante la optimizacion del

proceso. |[Domancich et al., 2004]
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B.3 Produccion de cloruro de etilo (Problema CLE)

Uno de los caminos para producir cloruro de etilo (CyH5C1) es mediante la siguiente
reaccion de cloruro de hidrogeno (HC;) en fase gas con etileno (CyH,), sobre un

catalizador de cobre en silica:
CyHy + HC, = CyH5C,

En el proceso mostrado en la Figura B.3, la corriente de alimentacion estd compuesta
por 50% molar de HCI, 48% molar de C2H4 y 2% molar de N2 circulando a razén de
100 kmol/hr. y 1 atm. de presion. Como la reaccion alcanza solo un 90% de conversion,
el cloruro de etilo producido es separado de los reactivos, los cuales son luego reciclados.
La separacion se logra mediante una columna de destilaciéon, asumiendo que se logra
alcanzar una separacion perfecta. Para prevenir la acumulacion de inertes en el sistema
se realiza una purga de los gases que luego se reciclan al reactor. El efecto que produce
la magnitud de la purga en el reciclo y en la composicion en la alimentacion al reactor

es de especial interés.

S3
CATALITIC
REACTOR

S9

Figura B.3: Esquema simplificado de una planta de cloruro de etilo

El sistema resultante de plantear los balances de masa global y por componentes
para cada uno de los equipos en estado estacionario es de 32 ecuaciones algebraicas.
A pesar de poseer menos ecuaciones que el modelo del problema RED, este sistema es

particularmente complicado de simular con HYSYS por el hecho de que contiene un
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reciclo, lo que obliga al ingeniero a proveer al algoritmo de resoluciéon algunos valores de
puntos iniciales razonables, de manera tal de que este pueda llegar al resultado 6ptimo
deseado. La funcion objetivo a optimizar es el potencial econdémico resultante de la venta
del producto principal, teniendo en cuenta los costos de materia prima y de instalaciéon
del reactor (el cual varia de acuerdo al tamanio del equipo). La variable de optimizacion

del proceso es el caudal de purga (W). [Domancich et al., 2004|
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Apéndice C

Tablas de resultados del capitulo 8
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N° de procesadores
Prob N° 1 2 3 4 5 6 7 8

1 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06
2 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
3 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
4 0.18 0.13 0.11 0.12 0.14 0.15 0.14 0.11
5 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17
6 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
7 0.18 0.16 0.15 0.14 0.15 0.17 0.2 0.26
8 0.37 0.24 0.17 0.13 0.12 0.12 0.12 0.09
9 0.37 0.25 0.17 0.13 0.11 0.1 0.1 0.09
10 0.73 0.65 0.61 0.59 0.59 0.59 0.58 0.55
11 0.62 0.49 0.36 0.23 0.13 0.07 0.05 0.11
12 0.68 0.54 0.4 0.26 0.15 0.08 0.07 0.12
13 0.67 0.53 0.38 0.25 0.14 0.07 0.06 0.12
14 0.96 0.87 0.81 0.77 0.75 0.73 0.71 0.68
15 0.73 0.66 0.62 0.59 0.57 0.56 0.54 0.51
16 4.97 2.97 1.9 1.49 1.45 1.5 1.36 0.75
17 4.72 2.82 1.81 1.42 1.38 1.43 1.3 0.71
18 4.48 2.68 1.72 1.34 1.3 1.34 1.21 0.67
19 26.84 15.5 10.2 9.78 8.41 10.1 9.26 7.8

20 20.99 12.59 8.08 6.3 6.08 6.26 5.68 3.16
21 18.54 11.13 7.15 5.57 5.37 5.52 5.01 2.79
22 117.8 65.66 50.34 43.33 36.84 44.24 40.56 32.54
23 73.4 42.56 33.56 26.58 22.97 27.58 25.28 16.8
24 71.59 40.76 24.86 22.91 22.43 26.93 24.69 17.98
25 98.78 55.33 42.72 33.69 30.92 37.14 34.05 24.37
26 90.48 49.19 38.42 24.63 28.33 34.02 31.19 22.32
27 130.35 81.35 60.62 43.65 40.8 48.99 44.91 37.33
28 136.93 83.46 58.51 40.25 42.82 51.39 43.11 30.15
29 148.36 89.54 73.34 57.62 53.34 54.33 45.44 35.44
30 213.89 124.68 98.32 81.22 64.88 58.44 57.34 56.38

Tabla C.1: Tiempos (en segundos) obtenidos sobre un cluster
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N de procesadores

Prob N° 2 3 4 5 6 7 8
1 50 33.33 25 20 16.67 14.29 12.5
2 50 33.33 25 20 16.67 14.29 12.5
3 50 33.33 25 20 16.67 14.29 12.5
4 69.23 52.55 37.5 26.67 20.45 18.05 20.45
5 50 33.33 25 20 16.67 14.29 12.5
6 50 33.33 25 20 16.67 14.29 12.5
7 56.25 41.18 32.14 24.71 18.1 12.68 8.65
8 77.08 74.75 71.15 61.67 51.39 45.96 51.39
9 74 71.15 71.15 67.27 59.68 52.86 51.39
10 56.15 40.08 30.93 24.87 20.72 18.02 16.59
11 63.27 58.18 67.39 96.44 158.39 163.16 70.45
12 62.96 57.38 65.38 90.67 141.67 149.45 70.83
13 63.21 58.03 67 95.23 154.28 158.58 69.79
14 55.17 39.55 31.17 25.77 22.02 19.38 17.65
15 55.3 39.51 30.93 25.42 21.69 19.24 17.89
16 83.67 87.03 83.39 68.62 55.27 52.23 82.83
17 83.69 86.95 83.1 68.23 54.94 52 83.1
18 83.58 86.97 83.58 69.04 55.74 52.72 83.58
19 86.58 87.71 68.61 63.85 44.29 41.41 43.01
20 83.36 86.58 83.29 69.03 55.87 52.83 83.03
21 83.29 86.45 83.21 69.05 55.94 52.92 83.06
22 89.7 78 67.97 63.95 44.38 41.49 45.25
23 86.23 72.9 69.04 63.91 44.36 41.47 54.61
24 87.82 95.99 78.12 63.84 44.3 41.42 49.77
25 89.26 77.08 73.3 63.89 44.33 41.44 50.67
26 91.97 78.5 91.84 63.88 44.33 41.44 50.67
27 80.12 71.68 74.66 63.9 44.35 41.46 43.65
28 82.03 78.01 85.05 63.95 44.41 45.38 56.77
29 82.85 67.43 64.37 55.63 45.51 46.64 52.33
30 85.78 72.51 65.84 65.93 61 53.29 47.42

Tabla C.2: Eficiencias obtenidas sobre un cluster
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N° de procesadores

Prob N°? 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 5.66 5.37 3.63 3.4 3.04 2.29 1.89 2.02 1.15 0.93 1.09
2 6.8 4.12 3.38 3.84 3.43 2.73 2.29 1.87 1.08 0.95 0.99
3 5.28 4.38 3.44 3.38 2.51 2.12 1.89 1.31 1.08 0.83 0.84
4 7.34 5.05 4.32 3.89 3.76 3.2 2.42 1.83 1.33 1.18 1.46
5 11.09 8.8 7.83 5.91 5.71 5.54 3.59 3.22 2.12 1.85 2.22
6 7.26 5.38 4.39 4.28 4.78 3.13 2.84 2.26 1.41 1.37 1.53
7 12.98 10.79 8.03 7.82 7.1 5.3 5.06 4.22 2.36 2.19 2.22
8 12.78 8.04 7.92 5.93 5.48 5.27 5.16 3.25 2.34 2.21 1.99
9 10.39 9 5.66 6.16 6.46 4.34 3.15 2.66 1.92 1.72 1.69
10 3.08 2.42 2.09 1.54 2.27 1.41 1.4 0.93 0.56 0.58 0.63
11 21.92 18.09 13.32 15.17 11.17 12.51 9.74 6.1 4.87 4.04 3.87
12 29.53 23.32 15.84 13.76 15.67 13.76 12.32 9.38 5.02 4.83 5.12
13 19.62 11.7 9.25 9.31 8.4 8.06 5.17 4.48 2.96 2.57 3.14
14 15.05 12.04 9.95 8.02 8.75 6.01 4.99 4.16 3.19 3.16 2.83
15 26.67 17.35 13.31 13.29 15.07 9.75 9.94 6.83 4.94 4.19 4.72
16 71.96 65.7 47.42 44.68 33.79 40.02 24.17 19.24 12.52 13.35 12.58
17 78.92 60.75 44.89 54.86 39.92 34.58 32.24 27.77 16.08 12.87 13.02
18 125.75 102.08 84.74 64.05 50.57 57.55 48.73 39.23 21.2 20.74 20.31
19 125.79 91.85 76.85 67.59 75.37 54.66 39.5 31.08 24.16 21 20.18
20 181.31 118.83 120.12 81.1 98.13 74.4 52.35 42.77 32.54 26.8 26.43
21 224.81 188.88 117.52 110.29 132.37 114.07 80.43 55.48 37.68 38.07 36.84
22 142.99 127.09 88.47 80.67 79.94 73.95 68.92 49.03 30.81 29.77 29.08
23 222.93 204.98 142.43 128.01 119.16 98.19 85.89 78.2 53.28 47.09 49.68
24 104.42 76.49 62.24 58.14 57.86 41.19 30.94 33.28 18.82 18.58 16.86
25 352.02 291.81 225.42 153.6 183.67 166.67 132.09 82.58 69.17 63.32 57.84
26 124.22 119.69 77.06 84.1 80.16 52.52 50.54 35.6 28.35 23.19 28.63
27 132.45 119.94 98.15 75.21 85.9 51.43 52.45 41.1 24.05 27.33 23.74
28 343.09 336.63 205.22 200.22 198.2 176.51 161.72 91.46 69.44 71.52 61.55
29 323.4 279.52 199.01 202.98 230.05 141.63 137.62 85.29 56.46 63.83 68.72
30 131.29 101.13 73.02 53.63 59.56 45.17 37.36 36.63 22.15 22.14 18.47
31 1638.21 1396.42 1106.8 727.73 937.83 828.97 480.56 432.84 284.57 252.6 273.07
32 1580.19 1251.36 1168.42 1082.53 1083.02 670.32 609.53 463.86 328.16 267.18 327.9
33 1539.58 1197.22 884.73 867.98 1038.59 709.83 695.51 532.13 337.35 297.2 289.18
34 1980.55 1463.4 1359.34 900.6 995.02 930.02 562.5 496.11 393.51 347.9 361.62
35 1842.93 1278.21 1301.19 914.27 1117.62 870.16 635.52 640.79 339.9 330.84 389.18
36 2317.59 1862.88 1399.44 1065.99 1138.27 867.74 746.39 520.55 424.51 418.5 345.47
37 2499.3 2073.97 1545.81 1186.12 1391.43 1102.29 886.36 772.77 469.41 378.75 497.69
38 2041.09 1442.55 1262.97 1162.09 1062.47 930.8 851.12 532.86 368.62 352.7 408.86
39 2576.51 1773.83 1466.67 1639.63 1714.36 974.08 774.8 772.31 427.34 438 478.94
40 1614.79 1317.54 1114.51 1065.65 971.65 698.67 550.84 558.89 356.34 286.79 331.65
41 2794.75 2490.81 1561.19 1583.38 1732.31 1099.21 1034.38 942.68 542.45 461.46 558.7
42 1916.69 1662.16 1064 891.52 962.84 950.43 577.18 494.74 378.46 344.05 338.43
43 2138.33 1742.61 1257.64 950.43 1152.63 1055.22 579.75 611.83 391.98 327.16 405.09
44 3626.52 2689.8 1860.84 1802.16 1713.47 1673.04 1049.59 1050.43 589.93 496.05 571.5
45 2713.96 2348.03 1630.24 1632.14 1634.89 1470.91 925.25 865.55 619.01 459.44 603.2

Tabla C.3: Tiempos (en segundos) obtenidos sobre multicore
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