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RESUMEN

El objetivo de esta tesis ha sido diseflar nuevas estrategias de procesamiento
paraelo en entornos de computo distribuido heterogéneo para facilitar la resolucién de
problemas tanto estructurales como numeéricos del campo de la ingenieria de procesos.
Como resultado de estas investigaciones se ha logrado el desarrollo de técnicas robustas
y €ficientes aplicables a un amplio espectro de problemas de blsquedas en grafos y de

optimizacion con funcidn objetivo y restricciones no lineales.

En términos generales, es posible distinguir dos lineas de investigacion para el
desarrollo de dgoritmos paraelos distribuidos: la paraelizacion de agoritmos
secuenciales existentes y la creacién de aternativas intrinsecamente paralelas. En € caso
de problemas estructurales, se estudiaron los métodos secuenciales clésicos de blusgueda
en grafos y se establecieron las limitaciones para su uso en redes de estaciones de
trabajo. Sobre esta base se propuso un nuevo método de distribucién semi-dindmicay se
la aplicd a agoritmo GS-FLCN para andlisis de observabilidad.. Por otra parte, en la
linea de los agoritmos intrinsecamente paralelos se desarroll6 un nuevo agoritmo de
busqueda totalmente distribuido con el objeto de aumentar la eficiencia de los recorridos
para esta aplicacion especifica. En cuanto a los problemas numéricos, se consideraron
estrategias para aplicar e paralelismo a las secciones de cdémputo intensivo de
algoritmos secuenciales existentes para optimizaciéon no lineal con restricciones
conocidos como GRG y SQP. Asmismo se desarroll6 una nueva técnica de
descomposicion de dominio con € objeto de ampliar € rango de aplicabilidad de un
algoritmo intrinsecamente paralelo concebido originamente para problemas sin

restricciones de modo que se o pudiera utilizar en forma eficiente para €l tratamiento de




los problemas de optimizacion no lineal con restricciones que surgen en ingenieria de

[procesos.

En cuanto a las verificaciones de desempefio, se adaptaron las métricas de speed-
up con €l objeto de tener en cuenta la heterogeneidad de los procesadores y asi poder
asegurar comparaciones justas. En tal sentido, todos los nuevos algoritmos propuestos
lograron un muy buen desempefio en cuanto al tiempo de gecucion en comparacién con
los algoritmos secuenciales correspondientes. Se analizaron casos de estudio académicos
y problemas industriales reales de mediano y gran tamafio pertenecientes al area de

ingenieria de procesos.

Por ultimo, cabe destacar que los beneficios derivados de las propuestas descriptas
en esta tesis doctoral no se limitan a ambito de ingenieria de procesos. Tanto las
busquedas en grafos como los problemas de optimizacion surgen naturalmente en otras
ramas de la ingenieria asi como también en biologia, economia, etc. No solo es factible
emplear en otras disciplinas los mismos agoritmos sino también aplicar la filosofia
subyacente, tal como € criterio de descomposicion de dominio o la distribucion semi-

dinamica de carga.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

Los enfoques rigurosos para e tratamiento de problemas complegos en ciencia e
ingenieria a menudo conducen a formulaciones cuyo procesamiento eficiente requiere
mayor poder de computo del que una computadora con un Unico procesador podria
proveer. Una forma de superar esta limitacion 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 € disefio de hardware estén
restringidas por la velocidad de la luz, las leyes termodinamicas y un gran costo de

inversién asociado a disefio y proceso de fabricacion de nuevos procesadores.

Una solucion dternativa es € uso de multiples procesadores interconectados que
permitan 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 asmismo organizar las

tareas en forma eficiente, es decir efectuar un disefio de software adecuado.

A partir de la década del 80 surgieron las supercomputadoras, maquinas paraelas
dedicadas a computo intensivo tales como las famosas Cray, SGI T3E, IBM SP2 y
Connection Machine CM-series. Sin embargo, desde sus inicios, e uso efectivo de esta
tecnologia sélo ha estado disponible para las personas o instituciones que tienen acceso a
la misma. Estas arquitecturas son costosas pues su hardware y software normalmente
constituyen disefios exclusivos no estéandar (proprietary hardware/software). En vista de

estas desventgjas, desde |os comienzos de la década del 90 existe una tendencia creciente
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para reemplazarlas por clusters conformados por unidades de computo de propésito
general. Un cluster es un conjunto de estaciones de trabgjo cualesguiera que se
comunican entre si mediante una red de datos de area local (Local Area Network —

LAN).

La configuracidn distribuida tiene éxito debido a la creciente disponibilidad tanto
de estaciones de trabgjo como de redes locaes de comunicacion de datos de dto
desempefio. En la préactica los clusters resultan mucho maés viables que las
supercomputadoras por su bagjo costo de inversion inicia y la féacil escalabilidad de los
sistemas. Ademas, 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 programacion més préactico, independiente de la
arquitectura de cada estacion de trabgjo y/o de la red de comunicacién de datos.
Ejemplos de estos estdndares son las librerias de pasge de mensges PVM (Geist y col.,
1994), MPI (Pacheco, 1996) y € lenguge HPF (High Performace Fortran) (Koelbe y

Zosedl, 1993).

1.1. EVOLUCION DE LA COMPUTACION DISTRIBUIDA

Tradicionamente, las estaciones de trabgjo empleadas en ciencia e industria eran
computadoras costosas basadas en procesadores RISC (Reduced Instruction Set
Computing) que usaban el sistema operativo UNIX. Por otra parte, la funcién principal
de las PC (siglas con que se conoce a las computadoras que utilizan procesadores Intel)
se limitaba a los ambitos administrativos. Sin embargo, durante los Ultimos 10 afios, la
diferencia de rendimiento entre estas plataformas se ha reducido considerablemente.

Esto puede ser atribuido a la introduccion de la serie de procesadores Pentium de Intel y

13



de los sistemas operativos Linux y Windows NT en la década de 1990. Naturalmente,
esta convergencia de tecnologias ha motivado € interés en utilizar PCs y / o
computadoras basadas en procesadores RISC en forma cooperativa como un recurso
poderoso y econémico para redizar procesamiento paralelo. Se ha comprobado
estadisticamente que e poder de cdmputo de las estaciones de trabajo se duplica cada
18-24 meses. Se espera que estas mejoras continten en los afios proximos, generando asi
un mercado masivo de nuevas computadoras de alto desempefio. Esto permite predecir
que e procesamiento paralelo distribuido sera una alternativa vaida para resolver una

gama cada vez mas amplia de problemas de computo intensivo.

Sin embargo, disponer de nodos de computo veloces en un cluster no asegura que
la gecucion de un agoritmo paradelo sea eficiente. Resolver un problema de manera
cooperativa implica que esos nodos deben comunicarse, tanto para transmitir resultados
intermedios como para redizar tareas de coordinacién. Por lo tanto, la red de
transmisién de datos también influye en la eficiencia de un cluster. En este sentido
existen dos factores fundamentales que establecen su calidad: el ancho de banda en las
comunicaciones y la latencia en la transmision de la informacion. El ancho de banda se
refiere a la cantidad de informacién 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 del cluster hacia otro. De la misma manera que las
computadoras, las redes de comunicacion de datos han evolucionado sostenidamente en
los Ultimos 15 afios. Originamente, su funcion era proveer a los usuarios servicios de
red basicos (compartir impresoras, archivos de datos, etc.). Sin embargo, la demanda de
las nuevas aplicaciones hizo que las redes de transmisién mejoraran sus prestaciones.
Por giemplo, la transmision de informacion multimedia (audio, video) requiere un gran

ancho de banda, mientras que las aplicaciones de videoconferencia, telefonia o acceso a
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computadoras remotas necesitan latencia minima para que su uso en tiempo rea sea

fluido.

Todos estos avances desarrollados en las redes de comunicacién no solo permiten
un uso efectivo de los cluster para resolver problemas de coOmputo intensivo, sino
también pueden extender su alcance a nuevas aplicaciones. Por gemplo, utilizar la
memoria RAM de las estaciones de trabgjo como un cache suplementario, permitiendo
mejorar notablemente e desempefio de la memoria virtual y del sistema de archivos.
Otra aplicacion es la implementacion de un sistema RAID (Redundant Array of
Inexpensive Disks) por software, utilizando los discos de las estaciones de trabajo para
montar un sistema de archivos RAID econémico y escalable usando la red local como

soporte.

1.2. VENTAJAS DEL PROCESAMIENTO PARALELO

DISTRIBUIDO

Los clusters de estaciones de trabajo ofrecen las siguientes ventajas.

Los clusters de estaciones de trabajo son mas féciles de integrar en redes locales

existentes que las computadoras paralelas.

Pueden usarse nodos de computo no dedicados.

Las redes de estaciones de trabajo son méas econdmicas y atamente disponibles

comparadas con |as plataformas de supercomputadoras.

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

incrementadas agregando nuevos periféricos o reemplazando su procesador.
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1.3. EL PROCESAMIENTO PARALELO EN INGENIERIA DE

PROCESOS

En e area de ingenieria de procesos muy frecuentemente se requiere resolver con
precision problemas industriales cuyos modelos constituyen casos de estudio complejos
y/o de gran tamafio. En este marco, € procesamiento paralelo congtituye una alternativa
efectiva que recientemente ha comenzado a explotarse con vistas a lograr mayor
eficiencia. Este potencial se aprecia significativamente en aplicaciones que requieren
muchas horas de computo o que exceden los limites de tiempo practicos cuando son
resueltos con una computadora de un solo procesador. En esta rama de la ingenieria -
que abarca problemas de simulacién estacionaria y dinamica, sintesis, disefio,
optimizacion, control e instrumentacion de procesos - puede observarse una amplia
variedad de formas de emplear el paralelismo. Una gran cantidad de aplicaciones pueden
catalogarse como problemas de cdlculo numérico, mientras que otras involucran la
paraizacion de informacion estructural. Asimismo, e desarrollo de los algoritmos
paralelos puede efectuarse o bien en forma directa (modo implicito), generando
autométicamente codigo paralelo a partir de los algoritmos secuenciales mediante un
compilador adecuado, o bien con un enfoque metodolégico (modo explicito),

concibiendo a goritmos paral el os especializados.

En algunos casos, es posible idear una estrategia de paralelizacion a partir de la
observacion criteriosa del problema fisico a resolver, es decir explotando la naturaleza
“separable” del problema original. Por g emplo, Chimowitz y Bidinis (1987) emplearon
una estrategia modular simultanea para simulacién de plantas de procesos dividiendo el
flowsheet en zonas que luego se resolvieron en paralelo como bloques independientes

entre si. Para lograr compatibilidad entre las variables de entrada/salida de cada bloque
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resulté necesario iterar hasta convergencia. Este enfoque presenta desventgjas practicas
pues es dtamente dependiente de la instancia del problema, lo cua torna dificil

garantizar una distribucién uniforme del esfuerzo computacional.

La estrategia més ampliamente usada consiste en representar mateméticamente el
fendmeno fisico de interés, para luego abordar la paraéelizacion de la técnica elegida
para resolver € modelo. Segin la naturaleza del problema, la resolucion puede

involucrar modulos de célculo numérico y/o manejo de informacion estructural .

En & ambito de los problemas de célculo, la mayoria de las veces se trabaja sobre
los métodos numéricos generales que constituyen el corazén del problema, resultando la
paralelizacion independiente de la instancia a resolver. La opcion de granularidad maés
fina consiste en implementar los méodos numéricos utilizando librerias, tales como
Scalapack (Blackford y col., 1997), que proveen versiones paralelas de las operaciones
basicas del agebra matricial. Por gemplo, existen implementaciones de métodos de
célculo de autovalores para matrices simétricas y hermiticas que emplean Scalapack
(Scalapack, 2002). La principa limitacion de este enfoque es que las librerias de este
tipo estén disefiadas especialmente para computadoras paralelas, siendo conveniente su
uso en clusters sélo cuando los procesadores son similares en arquitectura y desempefio

y lared de comunicacién de datos es suficientemente veloz.

Otros autores aprovechan € paralelismo a un nivel mas ato. En € campo de la
resolucion de sistemas de ecuaciones algebraicas lineales, Larsen y Madsen (1999)
presentaron un esgquema que paraeliza los métodos iterativos clasicos de Jacobi y
Gauss-Seidel, mientras que, en € caso de los méodos directos, Duff (1997), Ingle y
Mountziaris (1995) y Scott (2001) desarrollaron distintas versiones paraelas de

algoritmos multifrontales. Otra alternativa muy comun es considerar sistemas lineales
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especiales, desarrollando  agoritmos  especificos  aplicables  exclusivamente a
determinados patrones de ralidad (Duff y col., 1997). Con respecto a campo de los
problemas de optimizacion, existen dos grandes lineas de trabgjo: los métodos de
busqueda directay los de tipo gradiente. Dennisy Torczon (1991) disefiaron un método
paralelo para busgueda multidireccional, que luego evolucioné hacia técnicas de
busquedas con patrones (Hough y col., 2001). Estos trabajos han sido desarrollados
como herramientas de proposito general, no habiéndose reportado experiencias sobre
aplicaciones especificas en ingenieria. En cuanto a los métodos tipo gradiente, High y
LaRoche (1995) introdujeron e paraédismo en un método de optimizacion SQP
(Successive Quadratic Programming) mediante la evaluacion simultdnea de la funcién
objetivo y las restricciones. Nuevamente, todas las implementaciones citadas en este
parrafo fueron disefiadas especiamente para correr sobre computadoras paralelas,
existiendo muy pocos antecedentes de algoritmos paralelos concebidos para su gjecucion
sobre clusters. En e ambito de los métodos de optimizacion tipo gradiente, podemos
mencionar a Mittelman (1996), quien desarrollé un algoritmo para problemas no lineales
sin restricciones que descompone e dominio de busgueda y resuelve en cada nodo del

cluster uno de los bloques asociados.

Findmente, en e ambito de los problemas estructurales, la mayoria de los
trabgjos reportados corresponden a operaciones sobre grafos. Gau y Stadtherr { Gau,
2002 17 /id /d}, por gemplo, desarrollaron un agoritmo de particionamiento de grafos
que permite reordenar matrices ralas en paralelo, para llevarlas a una forma cuasi-
tridiagona  que facilita la posterior resolucion del sistema de ecuaciones lineales
asociado. Otro gemplo interesante corresponde a la optimizacion de tipo “branch and
bound” . En este caso, € arbol de blsqueda abarca todo e espacio de soluciones del

problema y € algoritmo intenta ubicar la solucién éptima mediante una seleccién
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“inteligente” de las ramas a explorar. Gau y Stadtherr (2002), por ejemplo, utilizaron un
método branch and bound paralelo sobre un cluster de estaciones de trabajo para andlisis
de intervalos de Newton aplicado a la estimacion de pardmetros de un modelo de

equilibrio liquido-vapor.

De la revision bibliogréfica se desprende que la mayoria de los trabgjos existentes
han sido desarrollados para su gecucion en computadoras paraélas, aprovechando las
capacidades especiaes de esa arquitectura. Esto constituye una severa limitaciéon en €
rango de aplicabilidad de las metodologias en vista de los atos costos asociados a este
hardware. Mé&s aln, en la préactica no es conveniente usar las implementaciones asi
concebidas sobre clusters. Por un lado, no es posible emular mediante clusters una
arquitectura paralela con memoria globa en forma eficiente. En e caso de computadoras
paralelas con memoria distribuida, € desempefio eficiente de los esguemas de
comunicacion entre procesadores hace que la granularidad de algoritmos desarrollados
sea muy fina. Al portar estos algoritmos a un cluster, e desempefio resulta pobre pues
los costos de comunicacion aumentan significativamente. En vista de este panorama y
considerando asimismo las ventgjas comparativas de los clusters en cuanto a economiay
flexibilidad, surge la necesdad de profundizar conocimiento en € desarrollo de
algoritmos paralelo distribuidos especialmente disefiados para su uso sobre clusters para

aplicaciones complejas en € campo de laingenieria de procesos.

1.4. OBJETIVOS

El objetivo global de este trabajo es desarrollar nuevos agoritmos paralelos que
permitan resolver eficientemente problemas de computo intensivo, tanto estructurales

como numéricos, que surgen frecuentemente en € &rea de ingenieria de procesos. Las
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investigaciones se concentraron en e disefio e implementacion de algoritmos paralelos
sobre redes de estaciones de trabgjo en vista de las ventgjas asociadas al uso de clusters.
Para lograr € aprovechamiento Optimo de los recursos computacionales existentes, se

incluyeron consideraciones asociadas a empleo de procesadores heterogéneos.

Desde e punto de vista de la eficiencia, € objetivo basico es reducir € tiempo de
computo requerido para resolver los problemas. Esto implica encontrar distribuciones
Optimas de carga, repartiendo adecuadamente |as tareas para minimizar el tiempo ocioso

de los procesadores.

Mas especificamente, se pueden mencionar objetivos asociados a tipo de
problema a resolver. Por gjemplo, en € caso de aplicaciones en linea resulta Util ampliar
el espectro de problemas que pueden ser resueltos con una herramienta. En tal sentido,
las ganancias en tiempo derivadas de una paralelizacion criteriosa permiten lograr
resultados dentro de los limites préacticos de tiempo disponibles para un mayor nimero

deinstancias.

Los objetivos especificos son profundizar en dos clases de problemas, uno
numérico y otro estructural, que son de fundamental importancia en la ingenieria de
procesos. El primero corresponde a optimizacion no linea con restricciones no lineales;
este método es ampliamente utilizado en disefio, sintesis, control, etc. El segundo se
refiere a reordenamiento estructural de matrices que es aplicable a instrumentacion de
plantas de procesos. Cabe destacar que, en ambos casos, su aplicabilidad de las
investigaciones realizadas no esta limitada Unicamente a los problemas de ingenieria de
procesos mencionados. Los métodos de optimizacion no lineal con restricciones no

lineales son ampliamente utilizados en todas las disciplinas de laingenieria.
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Las metodologias mas apropiadas para € desarrollo de algoritmos paralelos en
clusters con nodos heterogéneos son la distribucion dindmica de tareas independientes y
el particionamiento de dominios de un problema. En € primer caso e paraéeismo es
introducido evaluando tareas en forma pardela y, dependiendo de cada aplicacién
particular, actualizando los resultados intermedios. En el segundo caso, € problema
origina se transforma en otro cuyo modelo es separable; luego, € paraelismo se aplica

en cada uno de esos bloques independientes.

Como resultado se han desarrollo técnicas robustas y eficientes aplicables a
busguedas en grafos y agoritmos paraelos en problemas de optimizacién con funcién

objetivo y restricciones no lineales.

En € caso de problemas estructurales se estudiaron los métodos de blsquedas en
grafos clésicos y se establecieron sus limitaciones de aplicacién usando redes de
estaciones de trabgjo. En este sentido se propuso un método de distribucion de tareas
basado fundamentalmente en e uso de una técnica semi-dindmica y ademés se
desarrollaron nuevos algoritmos distribuidos. En cuanto a los problemas numéricos, se
discutieron y desarrollaron estrategias para la paraélizacion de agoritmos de
optimizacion existentes y se desarroll6 una nueva técnica de descomposicién de dominio

para un algoritmo intrinsicamente paralelo.

Todas las técnicas desarrolladas lograron un muy buen desempefio, respecto de las
metodol ogias existentes. Se emplearon en problemas industriaes reales de ingenieria de

procesosy se verificaron sus desempefios.
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1.5. CONTENIDOS Y ESTRUCTURA DE LA TESIS

Latesis estd organizada en siete capitulos. En € primero se introdujo brevemente
la problemética y se delinearon los principales objetivos de estas investigaciones. El
Capitulo 2 muestra conceptos generales sobre temas asociados a procesamiento
paralelo, tales como una clasificacion para las distintas arquitecturas de computo,
consideraciones de disefio de algoritmos paraéelos, métricas para evaluacion de
desempefio y herramientas de propésito general para implementacion de desarrollos.

En e Capitulo 3 se estudia la paraéelizacion de problemas estructurales que se
resuelven mediante busquedas en grafos y se aborda en detalle una aplicacion compleja
del &rea de disefio de instrumentacion que requiere efectuar reordenamientos estructural es
de matrices ralas mediante busquedas en profundidad (depth-first search). Sobre labase de
estas investigaciones se propone un nuevo algoritmo de busqueda en grafos totalmente

distribuido, €l cua se describe en el Capitulo 4.

A continuacion se consideran estrategias para la paralelizacion de problemas de tipo
numérico a través del andlisis de problemas de optimizacion, con especia énfasis en €
tratamiento de problemas no lineales con restricciones. El Capitulo 5 se refiere la creacion
de agoritmos inherentemente paralelos mientras que e Capitulo 6 se concentra en la

paralelizacion de algoritmos secuenciales clasicos.

Finalmente, en el Capitulo 7, se exponen las principales conclusiones de este trabajo

y se enuncian lineamientos y sugerencias para futuras investigaciones.
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CAPITULO 2: CONCEPTOS GENERALES DE
PROCESAMIENTO PARALELO EN

ENTORNOS DE COMPUTO DISTRIBUIDOS

Desde & nacimiento de las primeras computadoras paralelas hasta €l dia de hoy, la
arquitectura de las mismas se ha diversificado considerablemente. Por lo tanto, es
necesario definir una terminologia smple que permita categorizar las diferentes

arquitecturas de computo.

2.1. TAXONOMIA DE ARQUITECTURAS DE COMPUTO

Michaedl Flynn  (Dowd y Severance, 1998) desarrollé la taxonomia de
arquitecturas de computo gque se muestra en la Figura 2.1. Esta categorizacion se basa en
la cantidad de secuencias simultaneas de instrucciones y datos que pueden presentarse en
un sistema de procesamiento. Con respecto a la posibilidad de gecucion smultanea de
secuencias de instrucciones, cada arquitectura en particular corresponde a una de las
siguientes configuraciones. una unica cadena (Sl, single instruction) é multiples cadenas
(MI, multiple instruction). Analogamente, con relacion a acceso a los datos, algunas
arquitecturas mangjan una unica secuencia (SD, single data) mientras que otras permiten

acceder smultdneamente a multiples secuencias de datos (MD, multiple data).
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SISD MI1SD
Estaciones de Categoriasin
trabajo sentido préctico
uni procesador

SIMD MI1SD
Computadoras Computadoras
con procesadores Pardelasy
vectoriales clusters

Figura 2.1: Taxonomia de arquitecturas de cOmputo

L as estaciones de trabajo uniprocesador clésicas se clasifican como sistemas SISD,
pues en cada instante de tiempo existe una Unica cadena de instrucciones que actla sobre
una Unica secuencia de datos. Por su parte, un procesador de tipo vectorial consta de una
matriz de procesadores, donde todos gecutan la misma instruccion sobre sus propios
datos locales, razon por la cua le corresponde la categoria SIMD. Por dltimo, los
clusters de estaciones de trabgjo y las computadoras paralelas son sistemas MIMD
porque en un mismo instante de tiempo existen multiples cadenas de instrucciones que
estén siendo g ecutadas sobre diferentes secuencias de datos. Cabe destacar que ninguna
arquitectura existente pertenece a la categoria MISD porque € esquema careceria de

sentido préctico.

2.2. CLASIFICACION DE ARQUITECTURAS PARALELAS

En e ambito del procesamiento paralelo, pueden identificarse féacilmente las

siguientes cuatro categorias segun € tipo de hardware empleado:

MIMD con acceso uniforme ala memoria (uniform memory access, UMA)
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MIMD con acceso no uniforme a la memoria (non-uniform memory access,

NUMA)

MIMD con memoriadistribuida

SIMD con memoria distribuida

Un sistema MIMD con acceso uniforme a la memoria (UMA) posee mdltiples
procesadores que comparten una memoria global y acceden a la misma con la misma
velocidad. Si bien la visualizacién globa de la memoria facilita la tarea de programacion
de las aplicaciones, para lograr un funcionamiento correcto debe garantizarse de manera
explicita €l acceso sincronizado a los datos. Ejemplos de esta arquitectura son la SGI

Power Challenge, la HP/Convex C-Series, la DEC AlphaServer y la Sun Enterprise.

En & caso de un sistema MIMD con acceso no uniforme a la memoria (NUMA) |,
los procesadores siguen teniendo una vision global para su acceso. Sin embargo, vy tal
como su nombre lo indica, los tiempos de acceso a memoria no son uniformes. Esto se
debe a que la memoria se encuentra fisicamente distribuida. Si bien, en principio, todos
los procesadores pueden acceder a cualquier lugar de memoria, cada uno de ellos tiene
un area de almacenamiento local de mas répido acceso. Por lo tanto, para alcanzar un
desempefioc mé&ximo los programas deben diseflarse de modo que empleen datos
almacenados en una memoria local siempre que sea posible. En  modelo NUMA
pueden distinguirse dos formas de implementar el acceso a la memoria caché de cada
nodo: de modo consistente o inconsistente. En el primer caso, € caché esta siempre
actualizado pues e hardware asegura que los caché locales siempre contengan los
valores actualizados de las locaciones remotas. Esto conlleva un gasto en tiempo

asociado a mantenimiento de la informacion. Algunos gemplos de modelos NUMA con

25



caché consistente son las computadoras SGI Origin-2000, HP Exemplar X-Class y
Sequent NUMAQ-2000. En e modo inconsistente, la arquitectura es mucho més simple
y € acceso a los datos de la memoria es mas veloz. Sin embargo la programacién en
estos modelos es més dificil pues debe evitarse € acceso simultaneo de més de un
procesador a una misma direccibn de memoria para no producir resultados

inconsistentes. Un sistema actual que soporta este esquemaes la Cray T3E.

En un sistema MIMD con memoria distribuida, los multiples procesadores tienen
acceso solo a su memorialoca y existe un hardware de transmision de datos que permite
el intercambio de informacién entre los procesos residentes en los distintos nodos del
sstema. A esta clasificacion pertenecen los clusters de estaciones de trabgjo y las
computadoras paralelas con memoria distribuida. La gran diferencia entre estos sistemas
reside en el hardware de interconexién usado. En un cluster la comunicacion se redliza a
través de una red, preferentemente de alta velocidad, mientras que en una computadora
paralela existe un hardware dedicado. Algunos gjemplos de clusters son los proyectos
The Computational Plant (1890 nodos) (Sandia National Laboratories, 2002) y Netfinity
Supercluster (1024 nodos) (NCSA, 2002). En cuanto a las computadoras paralelas con
memoria distribuida, las mas conocidas son la IBM SP, la Connection Machine CM-5y
la serie de computadoras desarrolladas a medida por Intel segin su modelo ASCI

(Advanced Scientific Computing Initiative).

Finalmente, una arquitectura SIMD consiste en un conjunto de procesadores,
usualmente del orden de miles de nodos, que gecutan un misma instruccién pero sobre
diferentes datos. Cada procesador tiene una pequefia memoria local y un hardware que
permite la comunicacion entre ellos. La principal desventaja de esta arquitectura es que

no permite a los procesadores gecutar distintas instrucciones en un mismo ciclo de relgj.
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Asi, cuando la instruccién no involucra maltiples datos, € sistema desperdicia poder de
computo pues quedan procesadores ociosos. Por esta razdn, el uso de estos sistemas ha
disminuido en los Ultimos tiempos. Las computadoras Connection Machine CM-2,

MasPar MP-1y MP-2 son gemplos de esta arquitectura.

2.3. PROCESAMIENTO PARALELO

Consideremos un algoritmo que puede ser implementado para correr en forma
secuencia 6 paraéla. Si se asume que € mismo tipo de procesador fue usado para la
implementacién del algoritmo secuencia y paralelo, intuitivamente deberia esperarse
gue € tiempo requerido para resolver € problema decrezca a medida que se agregan mas
procesadores. Asi, € tiempo de computo de un algoritmo que se gecuta en una
computadora con un unico procesador puede reducirse hasta P veces (en € caso ideal)
cuando este esfuerzo es distribuido en un ambiente de P procesadores. S P es
suficientemente grande, la implementacién paralela de un agoritmo podria resolver
problemas en minimas fracciones de tiempo comparado con su version secuencid. La
Figura 2.2 muestra este tiempo éptimo paralelo, el cua puede denominarse tiempo ideal,

en comparacion con el tiempo real de computo asociado a un problema tipico.

La curva correspondiente a tiempo real de procesamiento muestra un descenso
hasta llegar a un minimo que corresponde a una determinada cantidad de procesadores.
A partir de esa configuracion, la incorporacion de més procesadores degenera €

desempefio del sistema. Esto se debe a dos aspectos principales:

limitaciones propias del agoritmo

limitaciones en laimplementacion
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Figura2.2: Tiempo ideal y tiempo rea de unaimplementacion paraela

Las limitaciones del algoritmo estan asociadas a su grado de paraeizabilidad. No
todos los agoritmos permiten ser paraeizados pues e paralelismo implica la gecucion
simultanea de tareas, cuya factibilidad depende de las depedencias existentes entre la
informacion y los resultados intermedios. Asi, un algoritmo inherentemente secuencia
impone una restriccion insalvable para su redizacion paralela. Por otra parte, cada
algoritmo tiene sus propias caracteristicas que hacen que su paralelizacién sea mas o

menos beneficiosa

Existen limitaciones de implementacion cuando un procesador no puede dedicar
tiempo a realizar computo provechoso. Estas penalidades surgen cuando €l procesador

cuando el procesador gecuta una operacion de comunicacion o cuando queda 0ci0so.

Necesidad de comunicacion: esta es una penalidad propia al modelo paralelo s
se considera que los procesadores tienen necesidad de comunicarse para resolver

un problema cooperativamente.

Tiempo ocioso: ocurre cuando un procesador no puede realizar computo

productivo, ya sea porque no tiene més tareas para gecutar, porque su tarea
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actual se encuentra suspendida esperando una sincronizacion, o porgue los datos
gue necesita para continuar con su operacion no han arribado. La estrategia de

utilizacion plena de todos los procesadores se denomina balanceo de carga.

S bien edtas limitaciones no pueden ser eliminadas en su totalidad, diversas
estrategias tales como el correcto balanceo de carga de los procesadores 0 € uso de
protocolos no blogueantes para las comunicaciones, permiten mejorarlas para ofrecer un

mayor desempefio del sistema paraelo.

2.4. GRANULARIDAD DE LOS PROCESOS

Para lograr una mejora en la velocidad de procesamiento mediante el paralelismo,
es necesario dividir e computo en subtareas que puedan ser gecutadas en forma
simultanea, no importa qué clase de sistema de computo paralelo se disponga. El tamafio
de estas tareas puede ser descripto mediante su granularidad. Con granularidad gruesa,
cada tarea contiene gran cantidad de codigo que se gecuta secuencialmente y consume
un tiempo de cdmputo sustancial. De la misma manera, granularidad fina implica que €
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 creacién de los procesos asociados y € de comunicacion de los datos.

En e caso particular donde los sistemas paraelos se basan en clusters es
imprescindible reducir e costo de comunicacion. Esto se debe fundamentalmente a que
la latencia en los mensgjes es una penadidad de magnitud significativa. A medida que
dividimos e problema en partes llegamos a un punto donde € tiempo de comunicacion

dominad tiempo total de gecucién. Lasiguiente formula:
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Tiempo total decémputo ey
Tiempo total decomunicacion  t

(2.1)

comun

puede ser usada como una métrica para la granularidad. Se observa claramente
gue es importante maximizar la relacion computo/comunicacion mientras se mantiene e

paralelismo.

Ademés, la granularidad en algunas ocasiones esta relacionada con la cantidad de
procesadores disponibles en e sistema. Por gemplo, cuando la metodologia de
resolucion de un problema implica una descomposicion de su dominio, a mayor cantidad
de nodos de computo menor seria e tamafio de las tareas y mayor la cantidad de
comunicaciones (debido a la necesidad de sincronizacion y/o reportes de resultados
parciaes). Asi, € vaor de larelacion (2.1) baja a aumentar el niUmero de procesadores.
Esto muestra que en los sistemas paralelos existe un punto Optimo de operacion, y
cuando se lo acanza, la adicion de nuevos nodos de computo aumenta € tiempo de

glecucion, tal como se observaen laFigura 2.2.

2.5. METRICAS

2.5.1. FACTOR DE SPEED-UP

Consideremos un sistema de computo paralelo con n procesadores homogéneos.
Una medida relativa de desempefio que compara un sistema de computo paralelo con

respecto a otro uniprocesador es €l factor de speed-up, S(n), definido como:

s(n) = Tiempo de g ecucién usando un procesador _t
Tiempo de gjecucion usando un sstema paralelo den procesadores  t
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siendo ts e tiempo del meor algoritmo secuencia gecutado en un procesador con un
desempefio comparable a de los nodos de procesamiento del sistema paralelo. Asociada
a la métrica de speed-up se define la eficiencia E para un sistema con n procesadores

como:

donde E expresa que porcentgje del poder de computo total del sistema paralelo esta
siendo aprovechado para e computo efectivo en una implementacion e instancia de

problema particular.

Cabe destacar que estas definiciones estén desarrolladas considerando € caso
homogéneo, es decir un conjunto de procesadores idénticos. En condiciones normales el
speed-up maximo que puede lograrse con n procesadores es n y se denomina speed-up
lineal. Si la implementacion paralela alcanza un vaor superior a n podemos estar en un
caso donde no se ha testeado e algoritmo paraelo frente a mejor secuencial o bien
existe alguna diferencia en e desempefio de los procesadores. Sin embargo, en
configuraciones especiales de una arquitectura paralela puede suceder que alin haciendo
una medicion correcta se supere € valor de n y en este caso hablamos de speed-up
superlineal. La situacion mas comln en que puede darse esta situacion es cuando se
aprovecha la mayor memoria disponible del sistema multiprocesador. Supongamos que
la cantidad de memoria que posee una computadora de un Unico procesador esigual ala
memoria que tiene cada nodo de un sistema multiprocesador; dado que e tota de
memoria disponible en la méquina paralela es mayor que en la maquina uniprocesador,
la primera puede tener amacenados en RAM més datos del problema en un mismo

instante, provocando un menor acceso a la unidad de amacenamiento secundario pues
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utiliza)d menos € sistema de memoria virtual. La Figura 2.3 muestra los

comportamientos del speed-up redl, lineal 'y superlineal.

100

90 +

80 1+

70 T

60 T

Tiempo 50 + S < || Speed-up Real

Speed-up lineal

40 4+ ’/ — - — - Speed-up super-lineal
30 + 7/
20+ 7/
wt o~
04

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Procesadores

Figura 2.3: Representacion del speed-up red, lineal 'y superlineal

2.5.2. SPEED-UP MAXIMO - LEY DE AMDAHL

Tipicamente, todos los agoritmos secuenciales que desean ser paraéizados
contienen una fraccion f de computo que es inherentemente serial, como se esquematiza
en laFigura 2.4 (). Por lo tanto, la situacién ideal paralaversion paraela es que e resto
de las tareas puedan ser computadas en paralelo por todos los procesadores. Asumiendo
gue este particionamiento de tareas es 6ptimo y no existe costo por la distribucién de

estas tareas, € tiempo de gecucion de laimplementacion paraelaes.
t, = ft,+(1- f)t;/n

y se esquematizaen laFigura2.4 (b)
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Figura2.4: Méximo nivel de paraelizacion idealmente alcanzable

Por lo tanto, € speed-up méximo acanzable queda determinado por la siguiente

ecuacion, conocida como la Ley de Amdahl (Amdahl, 1967) :

t n

S(n) = s =
ft_+(1- f)t,/n 1+(n- Df

La Figura 2.5 muestra € speed-up Sn) graficado en funcién del nimero de
procesadores y de la fraccion de tiempo de computo secuencial f. Como es 6gico, se
observa una mejora del speed-up a medida que se aumenta el nimero de procesadores.
Sin embargo:

Iim

1
S(n) =—
n® ¥ (") f

lo cua significa que alin disponiendo de un nimero infinito de procesadores, € speed-

up maximo esta limitado por la cantidad de tiempo de computo no paraelizable. Por
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gemplo, s solo un 5% del tiempo total de cdmputo corresponde a cédigo serid, €

speed-up tedrico méximo que podra lograrse es 20, sin importar la cantidad de

procesadores que se usen.
i = |
|
= 16 =
2 12
s =5 ]
¥ g i
B = (K w
44 x
T T T T T —T — T pp—
4 -] 12 16 20 0.2 (1.4 6 k] 1.0
Mumber of processors, Serial fraction, f

(&) b}

Figura 2.5: Efecto del total de computo serial sobre el speed-up

2.5.3. EFICIENCIA

Una métrica cominmente usada para determinar € porcentgje de tiempo de
computo Util en un sistema, es la eficiencia relativa al desempefio logrado con un Unico

procesador, que se mide como:

E(n) = S(n)r’]‘ 100

La Figura 2.6 muestra los tiempos de computo ideal y real para €l gemplo de la
Figura 2.2, expresados en términos de eficiencia segin la cantidad de procesadores
empleados. Se observa que en €l caso ideal cada procesador logra un 100% de eficiencia,

es decir, dedica 100% de su tiempo a realizar computo Util. Los valores de eficiencia




para un caso real son siempre menores debido a limitaciones del algoritmo y la

penalidades de implementacion (ver Seccidn 2.1).

120
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N
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Procesadores

Figura 2.6: Eficienciaideal y red

2.6. SOPORTE PARA LA IMPLEMENTACION DE PROCESAMIENTO

PARALELO DISTRIBUIDO HETEROGENEO

En un ambiente de procesamiento distribuido es necesario disponer de un
mecanismo que permita la comunicacion entre procesadores. Este mecanismo se
denomina protocolo de transmision de datos. Existen numerosos protocolos que
permiten estas operaciones; sin embargo, € sistema operativo UNIX popularizé €
estdndar mundial de mayor aceptacion: TCP/IP . Para la comunicacion entre tareas,
TCP/IP provee servicios UDP (User Datagram Protocol) y TCP (Transmission Control
Protocoal). El primero esta disefiado para €l envio de mensagjes no segurosy sin conexion,

mientras que el segundo supera esas desventgjas sacrificando eficiencia

Si bien es posible € desarrollo de aplicaciones paralelas en ambientes distribuidos

usando los servicios de transporte de los protocolos de transmision de datos, la

35



complgidad de los mismos hacen que esta forma de implementacién sea no viable. Por
esta razdn, es recomendable el uso de abstracciones que permitan liberar a desarrollador
de aplicaciones paraelas de la complgidad subyacente en los mecanismos de
comunicacion. En este sentido, se considera el uso de uno de los estandares para los
servicios de comunicacion y coordinacion de tareas en ambientes distribuidos. € sistema

Parale Virtual Machine (PVM).

PVM usa e modelo de pasgje de mensgjes para permitir € desarrollo de software
en entornos de procesamiento de memoria distribuida sobre una gran variedad de
computadoras con arquitecturas paraelas. Este sistema est4 basado en el protocolo
TCP/IP. La idea fundamental en PVM es permitir que un conjunto de computadoras
smule una maquina virtual paralela PVM provee un ambiente unificado en € cud
software paraelo puede ser desarrollado de una manera eficiente usando e hardware
existente. PVM manegja en forma transparente €l ruteo de mensajes, conversion de datos
y distribucién de tareas sobre un conjunto de computadoras, heterogéneas 6 no,

interconectadas a través de diferentes redes de comunicacién de datos.

El modelo de computacion PVM es sumamente atractivo pues es simpley alavez
general. El usuario escribe su aplicacién como una coleccion de tareas cooperativas. Las
tareas acceden a los recursos PVM através de una libreria de rutinas, las cuales proveen
mecanismos de inicializacion y terminacién de tareas sobre la red, asi como también la
comunicacion y sincronizacion entre las tareas. Las primitivas de pasgje de mensgjes de
PVM estédn orientadas para permitir una operacion heterogénea, involucrando
constructores fuertemente tipados para buffering y transmisién. Los constructores de
comunicacion incluyen operaciones para envio y recepcion de estructuras, ademés de

primitivas de alto nivel, tales como broadcast y barrier syncronization.
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Las estructuras de control de las tareas PVM son arbitrarias. En cualquier punto de
gecucion de una aplicaciéon, una tarea puede comenzar/detener otras tareas, 0
agregar/eliminar computadoras de la méaguina virtual. Cualquier proceso puede
comunicarse y/o sincronizarse con otro. Cualquier estructura de control y dependencia
puede ser implementada en e sistema PVM mediante & uso apropiado de los

constructores provistos y por las sentencias de control de flujo del lenguaje utilizado.
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CAPITULO 3: PARALELIZACION DE
ALGORITMOS DE BUSQUEDA EN GRAFOS
Y SU APLICACION AL REORDENAMIENTO

ESTRUCTURAL DE MATRICES

Los grafos son estructuras matematicas esenciadles para resolver una amplia
variedad de problemas que surgen en distintas disciplinas. Algunas aplicaciones son los
modelos graficos para redes eléctricas y arquitecturas de computadoras, modelos para

optimizacién de redes, asignacion de tareas, etc. (Yelleny Gross, 1998).

Estas aplicaciones involucran exploraciones del espacio de blusgueda mediante €l
recorrido de los distintos caminos contenidos en el grafo que modela a problema. Estas
busquedas son de naturaleza combinatorial pues se debe recorrer un espacio arbéreo que
crece exponenciamente con la cantidad de nodos y aristas del grafo. Por esta razon la
paralelizacion de estos algoritmos puede conducir a mejoras sustanciales en los tiempos

de gecucion.

Dentro de la Ingenieria de Procesos, los grafos y blsquedas se utilizan para
estudios de instrumentacion y monitoreo de plantas. Esta disciplina que se ocupa de la
obtencion, registro y andlisis de datos de planta, tiene un gran incentivo econémico ya
gue un buen monitoreo conduce a una operacion eficiente y segura. El disefio de
instrumentacion consiste en definir la cantidad, tipo y ubicacion de los sensores

requeridos para lograr suficiente conocimiento del estado real de la planta en cuaquier
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instante. En particular, e enfoque estructural moderno para efectuar esta tarea se basa en
el reordenamiento de la matriz de ocurrencia del problema hacia un patrén especifico
gue revela a simple vista la clasificacion de todas las variables del proceso. En este
capitulo se presenta € desarrollo e implementacion de un nuevo agoritmo paraeo

distribuido para efectuar estas permutaciones en forma eficiente y robusta.

3.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INSTRUMENTACION

Dentro del area de monitoreo de plantas, algunos objetivos practicos de sumo
interés son disefiar la configuracion de instrumentos de medicion para una nueva planta
0 equipo individua, o bien modificar la configuracién existente (revamp) con el objeto
de meorar € nivel de conocimiento del estado de un proceso. Un andlisis de
instrumentacion adecuado y riguroso genera importantes mejoras en la practica, ya sea
desde € punto de vista econébmico a traves del ahorro en recursos, como asi también
desde & punto de vista operativo en e cumplimiento de las especificaciones de calidad,

las reglamentaciones ambientales y las normas de seguridad.

Una herramienta fundamental para redizar € andisis de instrumentacion son los
modelos matemdticos en estado estacionario que representan € funcionamiento del
proceso en condicion de equilibrio. Estos fendmenos se modelan mediante sistemas de
ecuaciones agebraicas asociadas a balances de masa y energia, relaciones
termodinamicas y correlaciones experimentales. Dada una planta de procesos pueden
existir varios model os asociados, donde cada uno de €ellos corresponde a distintos niveles
de rigurosidad en la representacion. Un modelo apropiado debera contener todos los
elementos necesarios que aseguren € nivel de exactitud requerida en la solucién final,

preservando a méximo su sencillez parafacilitar su solucion y andlisis posterior.
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Una vez establecido e modelo elegido para representar a un proceso, los
algoritmos de clasificacion de variables permiten por egemplo establecer s la
instrumentacion existente en una planta es suficiente para conocer todas las variables de
interés y establecer la locacion de sensores (instrumentos de medicion) adicionales para
posibilitar la posterior verificacion de la calidad de ciertas mediciones usando
informacion del modelo del proceso. La categorizacion conduce a los siguientes tipos de

variables (Romagnoli y Sanchez, 1999):

a) Variables no medidas. son aguellas cuyos valores no son sensados
regularmente.
Se subdivide en:
Variables Observables. su vaor puede obtenerse a partir de las variables
medidas usando ecuaciones del modelo.
Variables No Observables: su valor no puede cacularse a partir de las

variables medidas mediante ecuaciones del modelo.

b) Variables medidas: son aquellas cuyos valores se conocen directamente a
través de la instrumentacion.
Selasclasficaen:
Variables Redundantes: variables medidas cuyos valores también pueden ser
calculados a partir de los balancesy del resto de las variables medidas.
Variables No Redundantes. variables medidas cuyos vaores no pueden

computarse a partir de los balances y de las restantes variables medidas.

Por su parte, las ecuaciones del modelo pueden clasificarse en:
Ecuaciones Asignadas. son aquellas que se utilizan para despgar variables

observables.
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Ecuaciones Redundantes. son aquellas cuyas variables son todas observables o
medidas, y no son empleadas para despejar otras variables observables.

Ecuaciones No Asignadas. son aquellas que contienen a menos una variable no
observable y por lo tanto no pueden emplearse para despgar variables

Observables.

La clasificacion de variables no medidas se denomina andlisis de observabilidad,
mientras que la clasificacion de variables medidas se conoce como deteccion de

redundancias.

Con respecto a los objetivos especificos del andlisis de observabilidad, usualmente
la meta es reducir la cantidad de sensores. En este sentido, la mejor clasificacion de
variables no medidas es aguella que logra determinar € mayor nimero de variables

observables para un conjunto de mediciones preestabl ecido.

La calidad de una metodologia de clasificacion puede evauarse en relacion con las
siguientes propiedades:

Eficacia capacidad para determinar e mayor nimero de variables observables a
partir de un conjunto preestablecido de mediciones.
Eficiencia potencia para obtener la clasificacion en tiempos de e€ecucion
razonablemente bajos para problemas industriales de gran dimension.
Aplicabilidad: posibilidad de emplear la metodologia de clasificacion para
distintos tipos de plantas, independientemente de las caracteristicas fisicas del
proceso y del tipo de modelo matematico usado para representar su

funcionamiento.
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3.2. METODOS SECUENCIALES PARA REORDENAMIENTO

ESTRUCTURAL DE MATRICES

Existen dos principales enfoques para redizar € andisis de observabilidad sobre
una planta de procesos. uno orientado a topologia y otro orientado a ecuaciones. El
primero (Kretsovalis y Mah, 1988) se basa en teoria de grafos y aplica reglas de andlisis
para clasificar las variables mediante la inspeccion de una secuencia de grafos derivados
de la topologia del proceso. Aungue estas técnicas son eficientes, su principal limitacion
es la pérdida de rigurosidad en e andlisis cuando € modelo involucra relaciones
fuertemente no lineales. El segundo enfoque (Romagnoli y Stephanopoulos, 1980)
obtiene la clasificacion por medio de un reordenamiento estructural de la matriz de
ocurrencia del modelo. Dada su naturaleza, los métodos basados en reordenamientos
estructurales permiten una mayor independencia del grado de no linealidad exhibido por

el modelo matemaético asociado a proceso.

Ponzoni y col. (1999) desarrollaron una estrategia estructural denominada GS-
FLCN (global strategy with a first least-connected node agorithm) que es Unica en el
sentido de que permite trabajar con modelos matematicos fuertemente no lineaes
preservando la robustez. La principal desventga de esta técnica es su costo
computacional para problemas grandes, dado que su corazén algoritmico esté basado en
busquedas en profundidad sobre los grafos asociados a los modelos. Por esta razén se
consideré la paraelizacion de esta estrategia para solucionar € problema de €ficiencia
de la metodologia y permitir € tratamiento de problemas grandes, tales como los

asociados a plantas compl etas.
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3.2.1. LA ESTRATEGIA GS-FLCN

El méodo GS-FLCN consiste basicamente en descomponer la matriz de
ocurrencia M asociada al modelo del proceso quimico mediante una busgueda
incremental por tamafio para encontrar € maximo numero de subconjuntos de
asignacion de tamafio minimo. Las filas de la matriz M corresponden a las ecuaciones
del modelo de proceso y sus columnas estan asociadas a las variables no medidas. Un
subconjunto de asignacion es un bloque asociado a un subsistema de ecuaciones
algebraicas cuadrado que admite solucién numérica. La Figura 3.1 muestra un esguema
algoritmico de GS-FLCN. El objetivo final del andisis de observabilidad consiste en
permutar M paralograr el patron esquematizado en la Figura 3.2.

<&
<

A
BuscarSubConjlxl
Triangulacion

hacia adelante

h 4
. se encontraron
BuscarSubConj2x2 bloques de

SubMat2x2 tamafio 2
Conj2x2

no se encontraron
nuevos blogues

se encontraron
BuscarSubConj3x3 bloques de

SubMat3x3 tamafio 3
Conj3x3

no se encontraron
nuevos bloques

4

. se encontraron
BuscarSubConjNxN | blogues de

SubMatNxN tamario N
ConjNxN
FLCN

no se encontraron
nuevos blogques

FIN

Figura 3.1: Esquema algoritmico de GS-FLCN
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nm= variables no medidas
m = variables medidas
0 = variables observables
a No = variables no observables
a= ecuaciones asignadas
r = ecuaciones redundantes

r | rom rom= ecuaciones redundantes _
_[Om con variables observables y medidas
rm = ecuaciones redundantes

na con variables medidas

- na= ecuaciones no asignadas

o
-
o
3

Figura 3.2: Matriz de ocurrencia reordenada

En primer lugar, se emplea & método clasico de triangulaciéon hacia delante para
detectar las variables calculables por despgje directo a partir de variables medidas
(procedimiento  BuscarSubConj1x1). Luego, GSFLCN utiliza las rutinas
Buscar SubConj2x2 y Buscar SubConj3x3 para detectar |os subconjuntos de tamafio 2y 3
respectivamente. Finamente, e agoritmo FLCN (rutina Buscar SubConjNxN) se encarga
de buscar los bloques de tamafio 4 en adelante. La distincién entre diferentes rutinas para
detectar bloques de tamafio 2, 3 y méas de 4 se debe a que en cada caso se aplican
algoritmos especificamente disefiados. Cada una de las rutinas Buscar SubConj2x2,
Buscar SubConj3x3 y BuscarSubConjNxN utilizan dos procedimientos principales,
SuUbMatXxX y ConjXxX. En primer lugar, SubMatXxX se encarga de construir la
submatriz utilizada por ConjXxX para redlizar la busgueda. Cada vez que en un dado
nivel se encuentra un subconjunto de asignacion, la blsgueda se reinicia para asegurar la

obtencion de lamayor cantidad de bloques de tamafio minimo.

El procedimiento Buscar SubConjNxN es € mas costoso con respecto a tiempo de
computo pues se encarga de detectar los subconjuntos de mayor tamafio. Cada
subconjunto de asignacién de tamafio m puede asociarse a un camino de longitud m-1 en

G, donde los nodos corresponden a las variables observables. La rutina FLCN utiliza un
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algoritmo de busqueda DFS para encontrar todos los caminos de longitud m-1 sobre €l
grafo no dirigido G correspondiente a la matriz de ocurrencia M'M. Por esta razon, la
idea central es desarrollar una paraédlizacién eficiente del algoritmo clésico DFS, para
posteriormente incorporar este conocimiento en una nueva rutina FLCN (pFLCN)

paraea.

3.3. PARALELIZACION DE ALGORITMOS DE BUSQUEDA EN

PROFUNDIDAD SOBRE GRAFOS

3.3.1. SOBRE TEORIA DE GRAFOS: ALGUNAS DEFINICIONES

Un grafo no dirigido G (o smplemente grafo) (Gibbons, 1994) puede
representarse simbdlicamente como G = (N, E), donde N es un conjunto de nodosy E es
una coleccion (no necesariamente un conjunto) de pares no ordenados de nodos, que se
denominan aristas. S uy v son nodos de G y existe un par no ordenado a = (u, v) en E,
se dice que a une u y v, 6 que existe una arista a entre u y v. En este caso, también se
dice que u y v son incidentes en a, 6 que a tiene incidencia en u y v. Por otra parte,
diremos que u es adyacentea v y v es adyacente a u. Un grafo G = (N, E) se denomina
grafo dirigido o digrafo cuando las aristas e = (u, V) de E son dirigidas. En este caso se

dicequelaaristaepartedeuy llegaav, 6 que v es adyacente a u.

Cuando dos o0 més aristas conectan un mismo par de nodos, estas se denominan
aristas paralelas. Una arista cuyos extremos coinciden se denomina bucle. Se dice que
G es un grafo simple, s G no contiene aristas paraelas ni bucles. Ademas, un grafo

smple A se dice un arbol si dados dos nodos cualesquiera u y v de A, existe un Unico
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camino entre uy v. Por otra parte, un grafo S= (Ns, Es) esun subgrafodeG= (N, E) s

Nsi NyEsi E.

3.3.2. EL ALGORITMO SECUENCIAL DE BUSQUEDA EN

PROFUNDIDAD

La mayoria de los algoritmos de grafos requieren de un método sistematico para
visitar sus nodos. En particular, la blsgueda en profundidad, conocida en inglés como
Depth-First Search (DFS), es una técnica ampliamente usada que posee caracteristicas

gue contribuyen a obtener algoritmos muy eficientes.

Consideremos en primera instancia la DFS sobre grafos no dirigidos Unicamente.
Supongamos que el procedimiento esta actualmente en € nodo v. Luego, e paso general
en la blsqueda requiere visitar e préximo nodo adyacente a v que aln no haya sido
alcanzado. Si no existe un nodo en tales condiciones, la blsquedaretornaa nodou, € cua
habia sido visitado justo antes que v. El paso general de la blsqueda se repite hasta que
todos los nodos de la componente del grafo que se estd explorando hayan sido visitados.
El Algoritmo 3.1 muestra e pseudo-codigo correspondiente a una bulsqueda en

profundidad.

Dat os de entrada: N, E), v
Dat os de entrada-salida: DFI, i
DFI (v) <« i.
i < i+1.
Para cada arista (v, u) 1 E hacer:
Si DFI (u)=0 entonces
DFS(GN, E), u, DFI, i).
fin-si

fin-para

Algoritmo 3.1: Busgueda en profundidad sobre grafos
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La entrada a este algoritmo es & grafo G = (N, E) y la salida es un vector de
etiquetas DFI(v) (depth-first index) para cada nodo v que inicidlmente es O mientras que

al finalizar € agoritmo indicael orden en e cual fue visitado €l nodo v en €l recorrido.

3.3.3. UN ALGORITMO PARALELO DE BUSQUEDA EN

PROFUNDIDAD

Los agoritmos de busqueda en profundidad aparentan ser inherentemente
secuenciales a partir de su definicion (Chaudhuri, 1992). El problema comenzé a ser
investigado en la década del “70 por Eckstein y Alton (1977) y por Reghbati y Corniel
(1978) sin mucho éxito. Un trabagjo més reciente de Reif (1985) también enfatiza este

argumento, demostrando que la blsqueda en profundidad en grafos no puede ser llevada
a cabo en un tiempo paraelo polilogaritmico, es decir, en un tiempo O(log® n) para

cualquier constante 3 1.

3.3.3.1. Estrategia de paralelizacion

Dada la naturaleza distribuida del entorno de cdmputo disponible se decidio
implementar un algoritmo paraelo de blsgueda en profundidad basado en una
descomposicién del grafo de busqueda utilizando la metodologia master-worker. En este
esquema existe una Unica tarea master que comienza a realizar una blsqueda en
profundidad sobre € grafo, pero a determinado umbral (longitud de camino) delega la
exploracion del resto del subgrafo a un proceso worker. En e caso de grafos aciclicos,
las blsquedas en los workers pueden redizarse de manera simultédnea, lograndose asi
una paralelizacion efectiva. La Figura 3.3 muestra este esquema de distribucion del
procesamiento. En la Figura 3.4 se gemplifica una instancia de la busgueda, donde €l

umbral esta ubicado a nivel 2; la tarea master alcanza en su recorrido a nodo c en €
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umbral y envia a explorar a un worker € resto del subgrafo con raiz en ¢ para completar
la exploracion de los caminos que comienzan con la secuencia a-b-c. El pseudo-codigo

de estas dos rutinas se muestra en los Algoritmos 3.2y 3.3.

Dat os de entrada: N, E), v, prof
Dat os de entrada-salida: DFI, i

DFI (v) <« i.
i € i+l
prof < prof+1.
Para cada arista (v, u) T E hacer:
Si DFI (u)=0 entonces
Si i < unbral entonces
DFS(G(N, E), u, prof, DFl, i)
Si no
WDFS(G(N, E), u, prof, DFI, i)
fin-si
fin-si
fin-para

Algoritmo 3.2: mDFS: Algoritmo paralelo de busqueda (Master)

Dat os de entrada: N, E), v
Dat os de entrada-salida: DFI, i
DFI (v) <« i.
i < i+1.
Para cada arista (v, u) 1 E hacer:
Si DFI (u) =0 entonces
WDFS(G(N, E), u, DFI, i).
fin-si

fin-para

Algoritmo 3.3: wDFS: Algoritmo paralelo de busqueda (Worker)
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Figura 3.3: Descomposicién del espacio de blsqueda.
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Figura 3.4: Ejemplo de unainstancia de busqueda

En un algoritmo simple de exploracién, existen dos tipos de mensgjes. procesar un
determinado subarbol del érbol de busgueda desde la tarea master a una tarea worker y
findizar la exploracién del subérbol desde una tarea worker a la tarea master. Cabe

aclarar que dependiendo de la aplicacion particular en que se use este algoritmo, la

semantica y/o la cantidad de |os mensgjes podrian variar.

3.3.3.2. Aspectos de implementacion

La eleccion del umbral implica un compromiso entre € tamafio de los subarboles a
explorar por parte de los workersy € nimero de mensgjes que se utilizardn. Cuando

umbral aumenta hacia niveles mas profundos, € tamafio de los subarboles es més
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pequefio; en este sentido, un umbral grande seria mas deseable. Sin embargo, es claro
que la cantidad de subarboles inferiores crece exponenciamente, incluyendo la cantidad
de mensges que se necesitan para disparar sus blsguedas y reportar los resultados.
Considerando este aspecto, un umbral méas chico seria apropiado. En vista de estas
caracteristicas se realizaron experimentos utilizando 10 grafos de prueba representativos
para determinar €l umbral dptimo. Estos grafos fueron elegidos para imitar la cantidad
de nodos y la densidad de los grafos asociados a modelos reales. Estas corridas paralelas
revelaron que € valor optimo es 2, mostrando que e costo dominante son los mensgjes

necesarios adicionales.

Dado que la cantidad de subarboles a explorar por los workers es normalmente
mayor a la cantidad de procesadores en e sistema, es necesario repartir estas tareas en
los nodos de computo de manera eficiente. El esquema de balanceo de carga elegido
para esta implementacion corresponde a una estrategia por demanda, es decir una
distribucién dindmica de tareas. Cada vez que € master alcanza € umbral y debe asignar
el resto de la exploracion a un worker, d master se fija s existe agun worker
desocupado, en cuyo caso le envia un mensgje indicando que continde la exploracion
con € subcamino actual. Si todos los workers estén ocupados, € proceso master se
bloguea hasta que recibe un mensagje de finalizacién de exploracion por parte de un
worker, € cua obviamente recibira la préxima tarea para explorar. Esta estrategia de
distribucién de carga tiene muchas ventgjas. En primer lugar, los subérboles que deben
ser explorados por los workers son de diferentes tamafios y densidades, por |o tanto €
tiempo requerido para recorrerlos no puede ser predicho. Ademas, el poder de computo
de los nodos de procesamiento del cluster es compartido con otros usuarios, lo cua
sobrecarga a las unidades de procesamiento en tiempo de gecucion. Como resultado, €

tiempo empleado por un nodo para gecutar cada tarea es desconocido. Una ventgja
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adicional del esquema de balanceo de carga dindmico por demanda es su aplicabilidad

en clusters con procesadores heterogéneos.

En un esquema de distribucion de carga dinamico tradicional, mostrado en la
Figura 3.5, € proceso worker €ecuta una tarea (tarea n), envia un mensgje a master con
el resultado (a) y espera del master un nuevo requerimiento (b). Esto genera un tiempo

de cdmputo ocioso en los procesadores workers del sistema.

master
|

|
tarean |(a)| |(b) tarea n+1

—
tiempo o0cioso
del worker

Figura 3.5: Esquema de distribucién dindmica de carga

En esta trabgjo de tesis se propone una modificacion al esquema dinamico
tradicional, permitiendo €l envio de una tarea a un worker alin cuando éste se encuentre
procesando un requerimiento. De esta manera, el worker no necesita esperar a que €l
master envie otra tarea, sino que puede continuar realizando computo efectivo

procesando latarea que tiene en la cola.

3.4. GS-pPFLCN: IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

La estructura del programa GS-FLCN sigue & esquema mostrado en la Figura 3.6.
La busqueda de subconjuntos de asignacion de orden 4 en adelante es la seccidén que
consume la mayor parte del tiempo de computo. Por ta motivo, se considerd
conveniente paraelizar esta parte del codigo, mientras que los restantes procedimientos

fueron preservados en sus versiones secuenciales.
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Figura 3.6: Procedimiento SubConjNxN que incluye a pFLCN

Como fue expuesto en la Seccion 3.2.1, cada posible subconjunto de asignacion de
tamafiio m puede asociarse a un camino de longitud m1 en e grafo no dirigido
correspondiente a la matriz de ocurrencia M™. Por lo tanto, se utilizo e agoritmo
origina de busgueda en profundidad desarrollado en la Seccion 3.3.3, pero acotando el
recorrido hasta alcanzar dicha profundidad. Cada vez que se encuentra un camino de
longitud m-1 se chequea si sus nodos conforman un subconjunto de asignacion; en caso
afirmativo, la tarea worker envia un mensgje d master para informar acerca del nuevo
subconjunto encontrado, y € master envia mensgjes a resto de los workers para que
detengan la exploracion. Cuando el chequeo es negativo, el proceso worker contindia la
busqueda hasta que todo e subgrafo ha sido explorado, en cuyo caso envia un mensgje
a master para notificar que esta disponible para recibir nuevos requerimientos. En €
Apéndice A se describen los algoritmos Master-pFLCN y Worker-pFLCN que muestran

laimplementacién utilizando PVM.

3.4.1. CASOS DE ESTUDIO

El desempefio del algoritmo GS-pFLCN fue establecido sobre la base del andlisis
de dos casos de estudio correspondientes a plantas industriales, comparandose los
tiempos de computo paralelo con respecto a agoritmo secuencia existente. El primer
giemplo seleccionado corresponde una planta de sintesis de amoniaco (Bike, 1985) que

produce 1500 toneladas diarias de amoniaco mediante € proceso de sintesis denominado
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Haber-Bosch. El diagrama de flujo de la planta se muestra en la Figura 3.7. Para este
estudio, la planta se representd mediante un modelo matematico de 560 ecuaciones

algebraicas no lineales y 516 variables no medidas.

El segundo caso de estudio fue el modelo riguroso de una planta de produccion de
etano existente en nuestro medio. El proceso puede ser dividido en tres secciones
principaes. compresiéon de gas y deshidratacion, separacion criogénica y
fraccionamiento. Se consideraron 87 unidades, 185 corrientes y 12 componentes,
generandose un modelo con 1830 ecuaciones y 1425 variables no medidas. El diagrama

de flujo de la planta se muestra en la Figura 3.8.

Figura 3.7: Esquema de la planta de sintesis de amoniaco

53



RESIDUAL GAS <
< NcomPr. /Y

INPUT GA P»-
; PINCOoMPR » )

FILTERING DEHYDRAT|

ETHANE

ETHANE
PURIFICAT].

4

TURBINE

COMPRESSION AREA

SIMPLIFIED
PROCESS

CRYOGENIC AREA ERACTIONATING AREA

Figura 3.8: Esquema de la planta de produccion de etano

Dada la magnitud y complgiidad de estos problemas, tanto los sistemas de
ecuaciones como las matrices de ocurrencia correspondientes a modelo y las
restricciones necesarias para € test de admisién fueron generadas automédticamente
mediante € software para construccién de modelos denominado ModGen (Vazquez y
col., 2001), desarrollado especiamente en esta tesis. En €l Apéndice B se comenta su

implementacion y la utilizacion parael desarrollo de estos casos de estudio.

3.4.2. RESULTADOS

Las corridas se redlizaron sobre un sistema distribuido homogéneo conformado
por 10 computadoras Pentium de 200 MHz con sistema operativo LINUX
interconectadas mediante una red de &rea local Ethernet de 10Mbits/seg. Se compar6 el

desempefio de GS-pFLCN con su versién secuencial utilizando diferentes cantidades de

54

PROPANE

BUTANE

GASOLINE



nodos de procesamiento, observandose importantes ganancias en tiempos de €jecucion.
Para alcanzar dptimos resultados la red fue aidlada de otros procesos que pudieran

interferir con las corridas.

La Tabla 3.1 muestra los tiempos consumidos por las corridas secuenciaes y
paralelas durante una etapa completa del andlisis. Se aprecia que la paraédizacién
permitié lograr una reduccién significativa de tiempo para ambos casos de estudio. En la
préctica debe tenerse en cuenta que las ganancias son alin mas grandes, pues en €
transcurso de una tarea de disefio €l andlisis de observabilidad se lleva a cabo varias
veces hasta que se encuentra un conjunto final de variables medidas satisfactorio. En una
situacion tipica, € ingeniero de procesos propone un conjunto inicial de mediciones,
obtiene € patron de observabilidad y andliza s la instrumentacion es suficiente para
tener un conocimiento del estado de la planta. S agunas de las variables
indeterminables son de interés, € ingeniero agrega o0 remueve mediciones en las
ubicaciones més convenientes y repite e procedimiento. Cada vez que se introducen

cambios debe g ecutarse una nueva corrida completa del algoritmo GS-pFLCN.

Las Figuras 3.9 y 3.10 muestran las mejoras en & desempefio logradas gracias a la
implementacion paralela en términos de speed-up y €ficiencia. Las comparaciones de
speed-up y eficiencia son justas debido a que en los dos casos de estudio se utilizaron
como base los tiempos del algoritmo GS-FLCN secuencial. El uso de GS-pFLCN sobre
un Unico procesador no hubiera sido apropiado como patron de comparacion pues las
penalidades asociadas al mangjo de tareas podrian conducir a sobrestimaciones

artificiales del desempefio.
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Cantidad de procesadores
(Algoritmo paralelo)

1 (Algoritmo
secuencial)

Plantade

) 34:19
Amoniaco
Plantade

58:23

Etano

18:47

36:54

4 6 8 10
09:51 06:58 05:42 04:53
21.54 17:05 14:25 11:53

Tabla 3.1: GS-pFLCN: Tiempos de procesamiento secuencial y paralelo paralos

casos industriales

NUmero de Speed-Up / Eficiencia
Procesadores Planta de Amoniaco Planta de Etano
2 1.82/91% 1.58/79 %
4 3.42/87% 2.64/ 66 %
6 4.92 | 82% 3.41/56 %
8 6.02/ 75% 4.05/50 %
10 7.02/70% 4.91/49 %

Tabla 3.2: GS-pFLCN: Métricas de las corridas obtenidas
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Figura 3.10: GS-pFLCN: Escdabilidad - Variacion de la gficiencia

3.4.3. ANALISIS DEL DESEMPENO

El desempefio del algoritmo paralelo fue satisfactorio a pesar de que € sistema
distribuido utilizaba una red de transmision de datos Ethernet 10Mbits/seg. Deberian
esperarse mejores resultados s se emplean redes con mayor ancho de banda y menor

latencia.

Sin embargo, no es posible acanzar una eficiencia del 100% debido a que GS-
pFLCN contiene una seccion de codigo secuencial (busguedas a profundidad menor que
4) y a que existe una penaidad impuesta por el ambiente distribuido. Para las corridas

mostradas en la Tabla 3.1, los tiempos insumidos en la seccion de cédigo secuencial
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fueron de 32.45 y 401.37 segundos para la planta de amoniaco y etano, respectivamente.
El primer caso siempre exhibié un mejor desempefio debido a que gran cantidad del
tiempo total de computo se utilizaba en e procesamiento paralelo de los bloques de
orden 4 y mayores. Con respecto a los costos de comunicacion, se midio € efecto de la
red de transmision de datos utilizada. La Tabla 3.3 muestra e tiempo utilizado en
comunicaciones para los dos casos de estudio con diferentes cantidades de estaciones de
trabajo. Es claro que €l grado de contencion en la red es insignificante; los incrementos
en los tiempos de comunicacion a medida que se agregan méas procesadores son
pequerios, por o tanto existe poca interferencia en la red de datos durante €l pasge de
mensagjes. Finamente, es importante puntuaizar que la e€leccion de una estrategia
dinamica de balanceo de carga por demanda minimiza los tiempos ociosos de los

procesadores esclavos.

Cantidad de Procesadores 2 4 6 8 10

Tiempos de comunicacion
32.15 32.25 32.50 33.10 33.97
Planta de Amoniaco (seg)

Tiempos de comunicacion
1011 10201 103.76  105.12 107.3
Planta de Etano (seg)

Tabla 3.3: GS-pFLCN: Tiempos de comunicacién para |los casos de estudio

3.4.4. ANALISIS DE ROBUSTEZ

Dado que FLCN es de naturaleza combinatorial, |os subconjuntos de asignacion de
mayor tamafio son computacionalmente costosos de detectar. En Ponzoni y col. (1999)
se propuso € uso de factores de ramificacion, una estrategia de aceleracion que consiste
en podar de manera inteligente algunas ramas del arbol de bulsqueda para acanzar

niveles mas profundos en menor tiempo. Estos factores de amplificacién ponen una cota
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para k en € andisis de complgjidad, reduciendo asi los tiempos de computo en
detrimento de la robustez dado que algunos potenciales subconjuntos de asignacion
podrian ser eventuamente omitidos. Un beneficio adiciona de la introduccion del
paralelismo en GS-FLCN es que permite explorar mayor cantidad de subarboles en
tiempos razonables. De esta manera se requieren menos podas y se reduce €l riesgo de
excluir bloques de asignacion. En la practica, esto representa una mejora importante en

larobustez de los resultados.

3.5. CONCLUSIONES

El andiss de observabilidad de las variables involucradas en los modelos
matemdticos correspondientes a plantas industriales constituye una herramienta esencial
para mejorar € disefio de instrumentacion y por ende, € control de procesos industriales.
En este sentido se consideré la paralelizacion de una técnica de reordenamiento
estructural denominada GS-FLCN basada en una busqueda sobre grafos. La principal
ventgja del méodo GS-FLCN secuencial era su gran robustez para lograr la clasificacion
de variables. Este hecho, sumado a la naturaleza combinatoria del método, constituyen
los aspectos fundamentales que motivaron su para€elizacion. Se desarrollé una versién
paralela del agoritmo de blsqueda en profundidad que es € corazén de la metodologia
secuencid y se la incluyé en la verson pardela denominada GS-pFLCN. La
implementacion del método se efectud utilizando |a libreria de pasgje de mensajes PVM
(Parald Virtual Machine). Para efectuar € andisis de desempefio, GS-pFLCN fue
utilizado para desarrollar dos casos de estudio industriales reales, lograndose excelentes
ganancias en lo que se refiere a tiempos de gecucidon con respecto a su version

secuencial.
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CAPITULO 4: UN ALGORITMO PARALELO
DESCENTRALIZADO

DE BUSQUEDA EN GRAFOS

En este capitulo se presenta un nuevo agoritmo paralelo de blsqueda en
profundidad sobre grafos. Los problemas sobre los cuales es aplicable este método son
aquellos que involucran encontrar todos los caminos sin ciclos de una longitud
determinada en un grafo de interés. El requerimiento de caminos sin ciclos significa que

los caminos no pueden contener nodos repetidos.

Este agoritmo fue disefiado con € objetivo especifico de mejorar e motor de
busgqueda del algoritmo paralelo de observabilidad GS-pFLCN presentado en el Capitulo
3. Cabe destacar que naturalmente sus alcances son mas amplios, pues € método puede

ser utilizado en cualquier otra aplicacidn que requiera esta clase de busquedas en grafos.

La principal ventgja de este algoritmo, en comparacion con €l método de blsgueda
presentado en el capitulo anterior, es que evita recorrer caminos repetidos, generando de

esta manera blisquedas més eficientes.

4.1. DESCRIPCION DEL METODO

El método de busqueda propuesto se basa en una nueva forma de paralelizacion, la
cual distribuye las tareas de computo sobre tres niveles de jerarquicos. € master, los
supervisores y los workers. La tarea master organiza la distribucién de los distintos

subespacios de busgueda entre los supervisores. Cada supervisor ordena la exploracion
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de los subcaminos correspondientes a su subespacio a un worker gue tiene a su cargo.
Este worker efectla € recorrido del subespacio que le fue asignado y envia a su
supervisor cada uno de los subcaminos hallados. Por Ultimo, € proceso supervisor se
encarga de recombinar e subcamino obtenido de su worker con los subcaminos
almacenados por otros supervisores. Finalmente, cada camino es chequeado para ver s
satisface las condiciones requeridas para ser solucién, las cuales estan asociadas a cada
problema en particular. En caso afirmativo, e camino aceptado es enviado a master.
Desde un punto de vista general, esta propuesta apunta a una descentralizacion en la
construccion de los caminos, incluyendo actividades de recombinacién de subcaminos.
La verificacion que chequea s un camino es solucion del problema también esté

descentralizada, dado que dicha tarea es |levada a cabo por |os supervisores.

4.2. COMUNICACION Y SINCRONIZACION ENTRE TAREAS

La comunicacion de cuaquier tarea worker es bidirecciona y se limita a la tarea
supervisor asociada a ella. La tarea master, en cambio, tiene comunicacion solo con las
tareas supervisores. Por Ultimo, cada tarea supervisor tiene canales de comunicacion con
la tarea master, la tarea worker subordinada a ella y cualquier otra tarea en € mismo

nivel jerarquico, es decir, cualquier tarea supervisor.

En la Figura 4.1 se esquematiza la arquitectura de un sistema que implementa este

método.

61



Worken Worker 2 Wo@

Figura4.1: Arquitecturadel sistema MSW

Cabe destacar que, dado que cada worker sdlo intercambia informacién con
supervisor asociado, es conveniente usar e mismo nodo de procesamiento para € ecutar
ambas tareas. Esto permite reducir sensiblemente las demoras de pasgjes de mensgjes,

pues € flujo de comunicacién entre un supervisor y su worker siempre es alto.

4.2.1. DISTRIBUCION DE TAREAS PARA LA EXPLORACION DE

SUBARBOLES

La politica de balanceo de carga es dinamica y por demanda. La tarea master
mantiene informacion actualizada sobre los nodos raices de todas las exploraciones
actuales y terminadas, ademas de una cola con prioridad que contiene todos los
subérboles pendientes que deben ser explorados. Los supervisores demandan a master
un nuevo nodo raiz a medida que los workers finalizan la exploracion asignada. Este
orden de procesamiento es dinamico debido a que ni la secuencia ni e tiempo utilizado
en la exploracion se conocen de antemano. Estas caracteristicas son propias de los
clusters de estaciones de trabgjo y se fundamentan en la heterogeneidad de los

procesadores y nivel de utilizacion de los nodos de procesamiento por parte de otros
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usuarios. En este marco, la técnica de balanceo de carga dindmica por demanda es la més

apropiada.

4.2.2. CONSTRUCCION DE CAMINOS

La tarea master es la encargada de la distribucién de los subespacios de
exploracion entre los distintos supervisores, los cuales delegan la exploracion efectiva
del grafo a la tarea worker dependiente de ellos. Los mensgjes intercambiados durante
las exploraciones se muestran en la Figura 4.2. A medida que el worker W; encuentra un
subcamino, esta informacion se reporta al supervisor W; asociado (1), donde se
amacena en un registro interno. Este subcamino sera la primera mitad de un camino
completo, que se formard cuando S; 1o envie a supervisor S, que tiene amacenada la
segunda mitad del camino (5). S, concatena ambas mitades para construir €l camino de
la longitud deseada (6). En otras palabras, cada subcamino cuya hoja es ¢ es enviado al
supervisor responsable de la exploracion del subarbol cuyo nodo raiz es c. Unavez que
se ha obtenido un camino completo, se procede a verificar, dentro de la misma tarea
supervisor su viabilidad como solucién para la clase de problemas que se esta

analizando.

@ c’? @

(S)S
// (5) a-b- -C

@E(G)abcde’?

@ done’?

ma-b-c
(1) C- d%bA

/, _ 7,,77,,

Figura 4.2: Construccion de caminos

63



La tarea master administra una cola de prioridad para los nodos que ain no han
sido explorados. Iniciamente, en ella se encuentran todos los nodos del grafo y a todos
se les asigna la misma prioridad. A medida que € computo avanza, la tarea master
cambia las prioridades de acuerdo con los mensges que recibe de los supervisores,
quienes lo consultan constantemente acerca del identificador de tarea (task id) del
supervisor que tiene a cargo la exploracion de la otra mitad del subcamino (flechas (2) y
(3) enlaFigura4.2). S en e momento de la consulta este nodo no ha sido asignado para
ser explorado, se le asigna una prioridad mayor en la cola. De esta forma, cuando un
nodo es muy solicitado, tendr& mas chances de ser € proximo a explorar. Asi, la
blsqueda se optimiza porque se concentra en la exploracion de subérboles asociados a

muchos caminos compl etos.

4.2.3. PROTOCOLO DE FINALIZACION

El agoritmo master-supervisor-worker (MSW) propuesto puede ser usado para
encontrar el primer camino, o bien todos los caminos de una longitud fija que verifican
una determinada propiedad en un grafo. En e primer caso, cuando se encuentra el
primer camino, la tarea master recibe la correspondiente notificacion y envia un mensaje
de terminacion a todos los supervisores; cada supervisor lo propaga hacia € worker
subordinado y € algoritmo termina. En caso de no se encuentre ningln camino, 0 se
haya alcanzado € fina de un algoritmo que busca todos los caminos posbles, la
terminacion se lleva a cabo con un protocolo de finalizacion de dos etapas, tal como se
ilustra en la Figura 4.3. En la primera, e worker que finalizo6 la exploracion del subgrafo
asignado reporta este evento a su supervisor (0:WorkerDoneSgnal). Inmediatamente €
supervisor requiere a master un nuevo nodo raiz para utilizar en una nueva exploracion

(1:NextNodeQuery). Cuando € master no tiene més nodos en su cola, informa a

64



supervisor de esta situacion (2:NoMoreNodes). En este caso, el supervisor indica a su
worker que finalice su gecucion (3:StopSignal) y se queda procesando su estructura de
registros de camino interna hasta que todos los subcaminos han sido enviados a otros
supervisores para recombinar. La segunda fase comienza tan pronto como e supervisor
termind de enviar todos los subcaminos de su registro interno. En ese momento €l
supervisor envia un mensagje de intencién de finalizacion al master (4: ReadyToCommit).
Cuando e master recibe e mismo mensge de todos los supervisores, entonces les
comunica & permiso de finadizacion (5: CommitGranted) y termina con su eecucion.
Esta descripciéon corresponde a la interaccion completa de un supervisor; € mismo

protocolo se aplica para todos |0s supervisores.

&: CommitGranted
SUPERVISOR

0: WorkerDoneSignal

Figura 4.3: Protocolo de finalizacion
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4.3. ESTRUCTURAS DE DATOS

Los requerimientos de memoria impuestos por € esquema MSW son mucho
mayores que los del agoritmo presentado en la Seccién 3.3 porque es necesario
mantener informacion de los subcaminos explorados en forma descentralizada. Debido a
la cantidad de informacién que utiliza la estrategia MSW, su algoritmo debe ser

implementado con estructuras de datos eficientes.

La estructura mas importante y compleja que se utiliza se encuentra en las tareas
supervisor y es la que permite mantener €l registro de los subcaminos encontrados. La
estructura es basicamente un arreglo lineal de arboles, donde € i-ésimo componente
contiene el subérbol explorado cuya raiz es i. Estos subérboles han sido implementados
con la representacion hijo extremo izquierdo - hermano derecho (HEI-HD) con punteros,
de manera que la configuracion pueda admitir cualquier cantidad de hijos por nodo. La
eleccion de esta estructura de datos responde a un compromiso entre espacio de

almacenamiento y velocidad de acceso.

La Figura 4.4 muestra esta estructura graficamente para un grafo de n nodos. El
supervisor representado en este g emplo ha estado a cargo de la exploracién de algunos
subarboles, entre los cuales se encuentran los que comienzan con raices 1 y n-1. Los
componentes asociados a nodos raices que son explorados por otros supervisores

corresponden a subarboles vacios en el registro de este supervisor.
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Figura4.4: Estructura del registro de subcaminos

Ademas de la estructura para amacenar |os subcaminos, existen otras estructuras
de datos auxiliares mas simples que son necesarias. En particular, € supervisor mantiene

las siguientes:

Contador de nimero de caminos finalizados en cada hoja: mantiene una cuenta
del nimero de subcaminos en € registro interno que terminan en cada nodo.
Este contador es Gtil para decidir qué subcaminos deben ser enviados para

recombinar.

Estructura de confirmaciones. su funcién principal es confirmar que todos los
caminos enviados a otro supervisor para recombinar fueron procesados.
Incluye un contador que lleva un registro de los mensgjes de generacion de
subcaminos intercambiados entre cualquier par de supervisores y registra cada

confirmacion.

Vector de alocacion de tareas local: mantiene informacion actualizada sobre la
distribucion de los subespacios de blsqueda en forma empaquetada. La
primera componente del par identifica la tarea, mientras que la segunda indica
la terminacion de la exploracion. Cada supervisor mantiene su propio vector de

alocacion de tareas local.

67



Latarea master utiliza dos estructuras de datos:

Cola con prioridad: contiene todos los nodos que aln no han sido explorados.
Los nodos avanzan una posicién en la cola cada vez que son requeridos por

Otros supervisores.

Vector de aocacion de tareas. tiene la misma funcién y esguema de
amacenamiento que € vector de aocacion de tareas loca descripto para la

tarea supervisor.

4.4. ANALISIS DE DESEMPENO

Para evaluar €l desempefio del algoritmo de busqueda MSW propuesto se lo
implementé en C utilizando la libreria de pasgje de mensgjes PVM, comparandose su
desempefio con el del agoritmo paralelo de blsqueda en profundidad presentado en €
Capitulo 3. Dado que €l objetivo primario era utilizarlo en problemas de observabilidad,
se generaron diversos grafos de prueba de diferentes tamarios con un 5% de densidad de
arcos, porque este es un valor tipico en este tipo de problemas. La Tabla 4.1 muestra los
tiempos de €ecucion requeridos por los dos agoritmos corriendo en un cluster
homogéneo compuesto por 4 PCs (Pentium 200Mhz y sistema operativo Linux)
interconectadas por medio de una red Ethernet 10Mbit/seg. En ambos casos, € objetivo
fue explorar los grafos para encontrar todos los caminos de longitud 10. La cantidad de
nodos de cada uno de los grafos de prueba corresponde a casos de interés préctico. En tal
sentido es importante destacar que € modelo matematico de una planta industria
pequefia normamente conduce a grafos del orden de 500 nodos, mientras que los

problemas tipicos de tamafio mediano o grande tienen a menos 1000 nodos 0 mas.
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Cantidad de nodos Hermpo de eecucitn ()
e o Ganancia

Algoritmos Master-Worker | Master — Supervisor — (%)

(MW) Worker (MSW)

> B 18 2.0

” e 39 9.3

0 & 61 16.4

500 418 249 40.4

1000 1167 676 421

Tabla4.1: Tiempos de gecucién requeridos por las estrategias MW y MSW

La primera columna de la Tabla 4.1 indica €l tamafio del grafo utilizado para la
corrida paralela. La segunda muestra e tiempo de gjecucion utilizando € agoritmo de
busqueda presentado en la Seccion 3.3, a cual hemos denominado MW dada su
jerarquia Master-Worker. Andlogamente, la tercera columna corresponde a los tiempos
de gecucion de agoritmo MSW. La Ultima columna muestra la ganancia en tiempo del
algoritmo MSW sobre e MW expresada en porcentgjes. Con respecto a la calidad de los
resultados, cabe aclarar que la comparacion es justa pues las dos implementaciones

encontraron |os mismos conjuntos de caminos solucién para cada instancia de problema.

Exceptuando los grafos de tamafio pequefio, la estrategia MSW fue siempre mas
eficiente en términos de tiempo de gecucién. A partir de la Tabla 4.1 es claro que las
ganancias son mas significativas a medida que € tamafio de los problemas aumenta. Por
esta razon, e método es especialmente atractivo para ser incorporado en paguetes de
disefio de instrumentacion. Las razones por las cuaes no existen ganancias para grafos
pequefios es que estos grafos contienen pocos nodos repetidos. Asi, la sobrecarga de
inicializacion de los procesos y pasgjes de mensgjes prevalece sobre las ganancias en €l

tiempo efectivo de busqueda. De todos modos, los problemas asociados a grafos chicos
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no son de interés préctico, pues los problemas de observabilidad clésicos que se

resuelven utilizando computadoras nunca resultan tan pequefios.

Con respecto a efecto de la aplicacion de la estrategia descentralizada en
busquedas sobre grafos con densidad de arcos mayores, es natural prever que se lograrén
mayores ganancias con respecto a la estrategia MW. Esto se debe a que existe una mayor

cantidad de nodos repetidos en los caminos a medida que la densidad de érbol aumenta.

4.5. CONCLUSIONES

En este capitulo se presentd un nuevo algoritmo para encontrar todos los caminos
de una longitud determinada en un grafo no dirigido mediante bulsquedas en
profundidad. La ventaja més importante de este enfoque con respecto al método paraelo
de busqueda descripto en la Seccion 3.3 es la significativa reduccion en los tiempos
requeridos para redlizar la blsqueda. Esto se logra gracias a que e agoritmo evita
multiples exploraciones de un mismo subgrafo mediante e registro de cada subcamino
encontrado la primera vez que se explora, incluyendo ademés actividades de
recombinacion de los subcaminos registrados. También se obtiene una reduccién
sustancial en los tiempos de exploracion de cada subgrafo, ya que cada tarea worker

considera caminos de la mitad de longitud que la de los caminos originales.

Aungue la arquitectura es simple con respecto a balanceo de carga, los
requerimientos de coordinacién son mas exigentes. Los protocolos de comunicacion y
sincronizaciéon son més complejos, razéon por la cua se debié disefiar con especia
cuidado € protocolo de finaizacion y la estructura de datos para € almacenamiento de

| os subcaminos.
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S bien € objetivo origina fue desarrollar un nuevo algoritmo para encontrar
caminos de una determinada longitud en grafos no dirigidos con e propdsito de mejorar
la implementacién de GS-pFLCN, debe notarse que la utilidad de esta nueva técnica no
est4 limitada al campo dd disefio de instrumentacion de plantas de procesos. Dado que
una gran variedad de problemas que surgen en diferentes ambitos puede ser modelada
mediante grafos, €l algoritmo MSW presentado podria ser utilizado en esas aplicaciones,

previéndose mejoras de similar magnitud.
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CAPITULO 5: ALGORITMOS PARALELOS

PARA OPTIMIZACION NUMERICA

Un problema de optimizacion consiste basicamente en encontrar un conjunto de
valores apropiados que obtienen e maximo rendimiento para un objetivo definido en un
problema particular, cumpliendo a mismo tiempo un conjunto de condiciones
establecidas. La optimizacion de modelos es utilizada en diversas &reas tales como
economia, biologia, ingenieria, medicina, etc. Dentro del campo de la ingenieria de
procesos se aplica en € disefio de equipos, disefio de plantas completas, sintesis de
procesos, control éptimo, etc. Los propdsitos de la optimizacion pueden ser econdémicos
(maximizar € rendimiento de la produccién, reducir los costos), de produccion (obtener
mayor cantidad de productos procesados), de seguridad (minimizar € riesgo de

operacion), etc.

A menudo, los problemas de optimizacion que surgen en aplicaciones reales
insumen una gran cantidad de tiempo de computo. En determinadas ocasiones la demora
para obtener la solucién no es aceptable; un gemplo de esto son los problemas de
optimizacién que son utilizados en aplicaciones on-line. Por esta razén € desarrollo de
algoritmos paralelos de optimizacion constituye una actividad atractiva tanto en €

ambito cientifico como en la produccion.

En este capitulo se presenta un nuevo agoritmo paralelo de optimizacion basado
en descomposicién de dominios y se comprueba su efectividad aplicandolo a diversos

problemas representativos en ingenieria.
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5.1. EL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

Desde un punto de vista més formal, un problema general de optimizacion puede
ser expresado como la blsgueda de un minimo (0 maximo) de una funcion real f(x) con

argumento X =(x, X,,..., X,), cuyos valores deben satisfacer un conjunto de ecuaciones

h(x); =0, un conjunto de inecuaciones g(x); 3 0 y loslimites x; 3 x, 3 x;, x/T Ay
x-1 A . Tradicionamente, la funcién f(x) se denomina funcion objetivo y las
componentes del vector x se conocen como variables de optimizacion o de decision,
mientras que las expresiones h(x); =0 y g(x);* O se denominan restricciones de
igualdad y desigualdad respectivamente. Si bien los limites de las variables de
optimizacion x. y X, son casos especides de restricciones de desiguadad, la

diferencia conceptual en € modelamiento y su tratamiento especial en los distintos

algoritmos de optimizacion permiten que sean tratados como una clasificacion propia
La notacion matemética para este problema general es:

Min f (x)

sujeto a
h(x)=0 i=1,..,ri (5.1)
g;(x)®0 j=1..,rd

U s 3 L _
X, 3 x 3%, k=L.,n

donde n, ri y rd son la cantidad de variables de optimizacion, de restricciones de

igualdad y de restricciones de desigual dad respectivamente.

73



5.2. CLASIFICACION DE PROBLEMAS DE OPTIMIZACION

S hien la expresion (5.1) modela de manera general a los problemas de
optimizacidn, éstos pueden clasificarse en diferentes categorias dependiendo del nimero

de restricciones involucradas y del tipo de funciones usadas en € modelo.

La clasificacibn mas general corresponde a la cantidad de restricciones
involucradas. De esta manera, € problema (5.1) se denomina problema de optimizacién
con restricciones (o restringido). Si en laexpresion (5.1) no hay restricciones, es decir

i=rd=0y |xf|:|x,§| =¥ k=1,...,n, d problema se denomina sin restricciones (0 no

restringido).

Luego podemos clasificar a los problemas de optimizacion segun la estructura de

las funciones f,h yg;, y segin la dimenson de x. S tenemos un problema de

optimizacion sin restricciones donde e vector x tiene una sola componente, es decir
xT A, entonces € problema se denomina univariable y congtituye la subclase més
ample, aunque no menos importante. Los problemas con restricciones donde todas las

funciones h y g; son linedes se denominan con restricciones lineales (o linealmente

restringidos); cuando ademés la funcidn objetivo f es lineal entonces la expresion (5.1)

se denomina problema de optimizacion lineal.

La clasficacién dada anteriormente asume que las variables del problema son
nimeros reales. Existen subsecuentes clasificaciones que consideran otros dominios para
X (por gemplo enteros, valores booleanos, etc.) y que no se mencionan por estar fuera

del alcance de estatesis. Parainformacion adicional referirse a Reklaitisy col. (1983) .
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5.3. ALGORITMOS PARALELOS DE OPTIMIZACION

Con respecto a los agoritmos de optimizacion paralelos, existen dos tendencias

diferenciadas:;

(& Algoritmos de optimizacion intrinsecamente paralel os.

(b) Algoritmos de optimizacion secuenciaes que son transformados en paralel os.

En e caso (a) la estructura agoritmica es directamente paralelizable. Esto se logra
cuando un problema posee una estructura especiad 0 mediante una transformacion que
permite su tratamiento en forma paralela. En cualquier caso, e objetivo fina es realizar
el procesamiento sobre diferentes conjuntos de datos al mismo tiempo. Mangasarian
(1995) y Mittelman (1996) presentaron una metodologia que consiste en particionar €l
vector de variables de optimizacion en p bloques y definiendo p subproblemas
asociados. Cada uno de ellos se resuelve en paralelo con una técnica tipo Jacobi y estos
resultados intermedios se utilizan para producir una mejor solucion, repitiéndose este
procedimiento hasta lograr la convergencia. Ferris y Mangasarian (1994) continuaron
con esta linea definiendo el enfoque de Distribucion Paralela de Variables (DPV). A
diferencia de los métodos mencionados anteriormente, donde los bloques de variables
manejados por |os otros procesadores se mantienen constantes durante la gjecucion de
cada subproblema en paralelo, DPV permite que estos bloques se muevan en direcciones

arbitrarias. En todos estos trabajos se consideraron problemas sin restricciones.

En & caso (b), & agoritmo paralelo se desarrolla modificando e codigo
secuencial origind, introduciendo € paraelismo en diferentes secciones de computo
intensivo. Dennis y Torczon (1991) diseflaron un método paralelo para buUsqueda

multidireccional, que luego evolucion6 hacia técnicas de busquedas con patrones
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(Hough y col., 2001). La principa desventagja de estos méodos es
desaprovechamiento de informacién brindada por las derivadas de las funcién objetivo y
las restricciones para encontrar €l Optimo de manera eficiente. Ademas, estos trabajos
han sido desarrollados como herramientas de proposito general, no habiéndose reportado
experiencias sobre aplicaciones especificas en ingenieria. En cuanto a los métodos tipo
gradiente, High y LaRoche (1995) introdujeron € paralelismo en un método de
optimizacion SQP (Successive Quadratic Programming) mediante la evaluacion
smultanea de la funcion objetivo y las restricciones. Nuevamente, todas las
implementaciones citadas en este parrafo fueron disefiadas especialmente para correr
sobre computadoras paralelas, existiendo muy pocos antecedentes de algoritmos

paral el os concebidos para su g ecucion sobre clusters.

Es claro que los dos enfoques poseen aspectos favorables. Por un lado, los
métodos de optimizacién intrinsecamente paralelos tienen la ventgja poseer una
estructura algoritmica pensada en términos del paradigma paralelo y por lo tanto su
implementacion sobre sistemas de computo paralelos es mas “elegante”’. Por otro lado,
los agoritmos secuenciales transformados en paralel os tienen la ventgja de estar basados

en conceptos matematicos robustos y probados.

En vista de las caracteristicas salientes de ambos enfoques, en este capitulo se
desarrollard en profundidad e estudio de los agoritmos intrinsecamente paralelos,
proponiéndose un nueva metodologia para € particionamiento del dominio y
tratamiento de problemas no lineales, mientras que en e Capitulo 6 se abordarén los

aspectos de paralelizacion de algoritmos secuenciales.
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5.4. ALGORITMOS INTRINSECAMENTE PARALELOS

Una de las formas de resolver problemas de optimizacion en forma paraéea es
aprovechando estructuras especiales del modelo matemético. En muy pocos casos €l
conjunto de restricciones de la formulacion (5.1) puede descomponerse en p
subconjuntos independientes, donde cada uno de ellos contienen variables que

pertenecen a blogue correspondiente en la forma particionada x'=[x1 2" ...1x L. 1%, ']
S ademés la funcién objetivo f puede ser expresada como ip:l f.(x) en (51), d

problema se denomina separable en bloques y los subproblemas de optimizacién

resultantes;

Min f.(X)

sujeto a
h(x)=0 i:=1..p (5.2
9:(x)% 0
X*Ui 3 X*I 3 X*Li

pueden ser resueltos en paralelo de manera independiente en p procesadores. Si bien la
paralelizacion en este caso es muy efectiva, la principal desventgja es que en la préctica

no existen problemas que puedan ser modelados de forma separable en bloques.

Otro caso surge cuando la funcién objetivo es lineal o cuadrética separable y las
restricciones son lineales. Estos problemas pueden resolverse usando un agoritmo
general de punto interior de programacion lineal o cuadrética (Censor y Zenios, 1997).
El mayor costo computacional de estos algoritmos aparece en la factorizacion y solucion

del sistema de ecuaciones para € vector de incégnitas Dy de laforma:

(AgA)Dy =y (5.3)
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donde A es la matriz de restricciones del problema, y es un vector, q es una matriz
diagona y Dy es una direccion del agoritmo de punto interior. Un caso especia de
interés es cuando A posee bloques en la diagond y blogques identidad en la fila inferior
(5.4); esta disposicion corresponde a aplicaciones de optimizacion de redes de costos.
Otro caso es cuando A posee bloques en ladiagonal y en la primer columna (5.5) y surge
en e tratamiento de problemas de programacion estocastica de dos fases. Para estos
casos particulares es posible aplicar métodos especificos para resolver (5.3) utilizando

|as matrices de tamafio reducido Ay, ..., Ak, 0 Ag, W1, ... Wn, T4, ..., Tn,.

e A 0
& A -
A=¢ + (5.4)
¢ Ac I
& | IR R,
&y 0
(;Tl Wl :
A:g : B (5.5)
&, W, 5

Estos subsistemas son independientes y pueden ser resueltos en paraelo. Asi, €
paralelismo no se encuentra explicitamente en € algoritmo de punto interior sino en los
célculos algebraicos que se realizan cuando se aplica a estos problemas con estructuras
especiales. Naturamente € principal inconveniente de esta metodologia es su escaso

rango de aplicacion.

Otro método intrinsecamente paralelo mencionado es € de descomposicion de
dominios y es aplicable a problemas no lineales sin restricciones (Bertsekas y Tsitsiklis,

1997). La caracteristica principal de esta metodologia es que resuelve subproblemas de
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menor dimension mediante € particionamiento del dominio de blsqueda, mientras que
un proceso maestro utiliza estos resultados para estimar e dptimo del problema original
utilizando un esquema de actualizacion tipo Jacobi. Esta solucion parcial permite definir
nuevos subproblemas y el proceso se repite iterativamente hasta lograr l1a convergencia.
Los subproblemas y € proceso maestro son de menor dimension que e problema
original; de esta manera, aln S sSon necesarias varias iteraciones para acanzar la
solucion, se espera que e algoritmo de descomposicidn sea méas rapido con respecto a un

algoritmo que ataca directamente el problema original.

Como ha sido expuesto, todas las metodologias poseen limitaciones para €
tratamiento de problemas no lineales generales que surgen en ingenieria. Para acanzar
este objetivo, en este trabgjo se propone el uso de un algoritmo de descomposicién de
dominios basado en latécnica DPV (Ferrisy Mangasarian, 1994), ampliando su uso para
problemas generales (5.1) mediante e uso de funciones de penaidad y una nueva

estrategia para el particionamiento de |los bloques.

5.5.UN ALGORITMO DE DESCOMPOSICION DE DOMINO -

DISTRIBUCION PARALELA DE VARIABLES.

Consideremos primeramente el siguiente problema de programacion:

Min f (x)
sujeto a (5.6)
X X
donde XI A" es un conjunto convexo cerradoy f : A" ® A tiene derivadas parciales

primeras continuas en A". El método de distribucion paralela de variables (DPV) fue

propuesto originamente para resolver problemas de optimizacién sin restricciones
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(Ferris y Mangasarian, 1994). Su principal caracteristica es que €l vector de variables de

optimizacion es particionado en p blogues X" = [x1"x2'1...!x"...1x,'], los cuales se
. . T AN A) _ - HP4 iT An
distribuyen en p procesadores, donde x, I A", n =n. Dadaunaiteracionx | A", €
1=1

procesador | es el encargado de actualizar el blogue de variables x T A™ resolviendo e

problema:

(v&, "I Min, . %(x, B & )
suetoa  (x,x' +D" & X (5.7)
X' = (Y, % +D'
Aqui T denota e complemento de | en{L...,p}, &1 A", La matriz D', es una
matriz diagonal en bloques de n.xn, que se construye tomando direcciones arbitrarias

d'T A"y separdndola en bloques de d.T A™, s = 1,...,p. Estos vectores forman la

estructura diagonal de DiT de la siguiente manera:

&', y
é a
é a
~é d. . a
D' =@ " i a (5.8)
é d i+1 lj
é a
¢ S
g d'.H
Una vez que las soluciones intermedias x', | = 1...., p han sido computadas por los

procesadores en paraelo, e conjunto de puntos {xi,x“,...,xip} es explorado para

encontrar una aproximacion a la solucibn meorada mediante una etapa de

sincronizacion que puede ser expresada como:
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xi*1 = rﬁoxi +§ rﬁkXik
k=1

(Mg, My, )T Min, f(miox + 8 i, x)
5 kL (5.9)
suetoa  m x' +q m x*T X

k=1

o,

d
m+a m=1
k=1

Las propiedades de convergencia del méodo sdlo requieren que la etapa de
sincronizacion genere un punto cuyo valor en la funcién objetivo no es peor que alguno
de los ya generados por los procesadores. A diferencia de otras técnicas paralelas para
optimizacion tades como multisplitting (Mittelmann, 1996) o distribucién paraea del

gradiente (Mangasarian, 1995), la caracteristica distintiva de DPV es la presencia del

término x'. +D'. & en (5.7). Asi, en lugar de mantener constantes los valores de los
bloques de variables X, los subproblemas de sincronizacion permiten a estos bloques

moverse en direcciones arbitrarias Dir. Estas direcciones pueden ser generadas, por

gemplo, usando los métodos clasicos de descenso més abrupto o quasi-Newton

(Reklaitisy cal., 1983) en & espacio de estas variables.

Otra caracteristica interesante de DPV es su implementacién sencilla. DPV reflga
el paradigma clasico maestro-trabgjador de manera directa. Los trabagjadores, que se
gjecutan en diferentes procesadores, resuelven los subproblemas (5.7) en paralelo. Los
resultados son enviados a un proceso maestro, que genera una nueva aproximacion a la
solucion utilizando la etapa de sincronizacion (5.9) y chequea € criterio de

convergencia
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5.6. TRATAMIENTO DE PROBLEMAS CON FUNCION OBJETIVO

Y RESTRICCIONES NO LINEALES.

La extension de la formulacion basica de este método para € tratamiento de
problemas no lineales no es directa. En muy pocos casos el conjunto de restricciones de
la formulacion (5.1) es separable en bloques. Para resolver este problema, una
alternativa que se propone en esta tesis es transformar la formulacién no linea genera
en un problema de optimizacion sin restricciones mediante un modificador para luego

resolver e problema simplificado en forma paralela.

Uno de los modificadores més conocidos es la funcion de pendidad (Reklaitis y

col., 1983):

Min P(x,R) = f (x) +WMR, g(x),h(x))
sujeto a (5.10)
1..n

U g 3 L
Xe 3 X % X, k

donde R es un conjunto de parametros de penalidad y W es e término de penalidad, que
es una funcién de R y de las restricciones. En este trabajo elegimos €l operador < >y de
términos parabdlicos ( ) como penalidades para tratar las restricciones de desigualdad e
igualdad respectivamente. La formula correspondiente es:
W=R(g(x))* +R(h(x))’
ja ifa£0 (5.11)
@)=, .
10 ifa>0
Con respecto a las cotas x; y X, en las variables de optimizacion es claro que

son separables. De esta manera el agoritmo DPV puede manejarlas de forma explicita
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5.7. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

En los problemas de optimizacion linea, € andisis de sensibilidad permite
obtener los denominados precios sombra. Estos indicadores miden los cambios en €
valor éptimo de la funcion objetivo con respecto a perturbaciones en los lados derechos
de las restricciones. En contraste, los problemas de optimizacion no lineales utilizan los
valores de los multiplicadores de Lagrange asociados a las restricciones para € mismo

propdsito. Para una restriccion de igualdad h (x) =b, , € multiplicador v, asociado a la

funcién se define como:

vo= =1 i (5.12)

o,
Por lo tanto, una aproximacion de primer orden para la variacion del vaor
Optimo de la funcién objetivo conduce a la expresion siguiente, que es una funcion

compuesta por las variaciones en |os lados derechos:

. & eeff O &
f(0- F(X)= 4 e Db, =4 v,Dh, (5.13)
=1 e 1B g k=1

En este trabgjo se propone usar a los multiplicadores de Lagrange del problema
de optimizacion origind (5.1) para determinar e grado de sensibilidad que tiene la
funcion objetivo f en (5.7) con respecto a cada variable de optimizacion. Estos valores
servirdn como una guia para redlizar € particionamiento del vector de variables

T— Tiy T T T
X =[X1 X2 et Xt et Xp -
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5.7.1. ESTRATEGIAS DE PARTICIONAMIENTO DEL DOMINIO.

Cuando € agoritmo DPV es implementado sin una politica inteligente para
redlizar € particionamiento del vector de variables de optimizacién, € desempefio del
mismo es muy pobre en términos de tiempo de gecucién. Los algoritmos existentes que
proponen descomposicion de dominio asumen una alocacion contigua de las variables en

los bloques.

En la expresion (5.7) e procesador | actudiza las variables en e blogue Y,

mientras e resto de los procesadores actualizan simultdneamente sus bloques

correspondientes, es decir € complemento Y.. El objetivo de la edrategia de

particionamiento es distribuir las variables en los bloques en forma adecuada, de manera

que Y, tenga un impacto minimo en la optimizacion de las variablesde Y, .

Los beneficios especificos que se obtienen por redlizar un correcto
particionamiento son varios. En primer lugar se reduce el nimero total de iteraciones del
algoritmo DPV pues las variables de los distintos blogues convergen més répidamente a
la solucion. Como consecuencia, se reduce € nimero de mensgjes que deben mangarse
en la red de estaciones de trabgjo, pues cada iteracion del agoritmo involucra €
intercambio de 2p mensajes (en un cluster de p procesadores). El maestro envia a los
trabajadores p mensgjes conteniendo e punto inicial. Luego, otros p mensgjes con |os
resultados intermedios son devueltos al maestro, donde son combinados para generar la
nueva aproximacion a la solucion. Ademés, € numero evaluaciones de funciones
también disminuye, permitiendo significativos ahorros de tiempo especidmente para
problemas donde la evaluacion de las funciones son costosas. Estos beneficios no estén

restringidos a implementaciones basadas en pasaje de mensgjes en redes de estaciones de




trabgjo; también pueden ser aplicadas a implementar esta clase de algoritmos en

computadoras paralelas con acceso global ala memoria.

Un criterio de particionamiento de dominio propuesto inicialmente en esta tesis
consiste en usar la informacion provista por € gradiente de la funcién objetivo (Vazquez
y col., 2002). Las variables cuyas derivadas tienen magnitudes similares, dentro de una
determinada tolerancia, son puestas juntas en un mismo bloque. El resto de la variables
se digtribuyen libremente en los bloques restantes. Esta regla heuristica pretende

mantener juntas a las variables que van a tener un comportamiento similar en un bloque.

Otra propuesta de particionamiento propuesta se basa en el andlisis de sensibilidad
(Vazquez y Brignole, 2002). La regla heuristica consiste en analizar los elementos de

Y. como s fueran parametros del problema. Esto equivale a expresar € problema (5.7)

como:

Min f (x)
sujeto a (5.14)
Y-(x)=c

donde c es e vector que contiene los valores constantes asignados a x, para la iteracion

globa en gecucion. En redidad e método no propone resolver (5.14); la relevancia de

este problema en este contexto se relaciona con los multiplicadores de Lagrange v,

asociado a cada restriccion de igualdad porque representan las medidas de sensibilidad

para €l bloque de variables libres Y, . Como se menciona en Reklaitis y col. (1983), los

multiplicadores pueden encontrarse resolviendo e sistema lineal asociado:

Nf(x')=Q v, (Y, - c) (5.15)
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En un cluster de p procesadores se resuelven p sistemas linedles para distintos
conjuntos de parametros. Los multiplicadores con magnitudes muy grandes indican que
la funcion objetivo es sensble a cambios en la variable de optimizacion
correspondiente. De esta manera, las variables que tienen multiplicadores atos para un
subproblema dado se eligen como variables libres en su correspondiente procesador. El
resultado final es una distribucién de los bloques que agrupan a las variables que tienen

unainfluencia similar sobre la funcion objetivo.

5.7.2. ANALISIS DE DESEMPENO

Con €l objetivo de medir las ganancias en € nimero de iteraciones y evauaciones
de funciones que se logran lograrse usando las estrategias de particionamiento
propuestas, los siguientes problemas optimizacion no lineal fueron seleccionados (Hock

y Schittkowski, 1981):
A - El problema de alkylacién propuesto pot Bracken y McCormick (1968),
B - Un problema de separacién de membrana de 3 etapas dado en Dembo (1976),
C - El problema de disefio éptimo de un reactor, Rijckaert (1973),

D - Un problema de equilibrio quimico estudiado por Bracken y McCormick

(1968),

E - Un problema de disefio de un intercambiador de calor presentado por Avriel y

Williams (1971).

F - Un problema de distribucion de potencia estético propuesto por Bartholomew-

Biggs (1976).
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La Tabla 5.1 muestra el tamafio de cada caso de estudio. Se usaron como puntos
iniciales los sugeridos en la formulacién del problema original (Hock y Schittkowski,

1981).

Variablesde Restricciones Restricciones
Problema o ) _ Cotas
optimizacion dedesiguadad deigualdad

A 10 8 3 20
B 13 15 0 26
C 8 6 0 16
D 10 0 3 10
E 8 6 0 16
F 9 0 6 8

Tabla5.1: Cantidad de variables y ecuaciones para cada problema.

En las Tablas 5.2 y 5.3 se reportan € nimero de iteraciones y de evaluaciones de
funciones requeridas para resolver estos problemas mediante el algoritmo DPV cony sin
particionamiento respectivamente. El vector de variables de optimizacion x fue dividido
en 2y 4 bloque, considerando a los mismos de igual o similar tamarfio para asegurar una
distribucion de tareas correcta entre los procesadores. La matriz de direcciones D se
definié mediante e método de descenso mas abrupto. Se utilizd la siguiente condicion

de terminacion testeada a finalizar cada etapa de sincronizacion:

| Nf(xX*) | £ 10*
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Cantidad de

2 4
Procesadores
o ) Basado en Basado en Basado en Basado en
Particionamiento  No o ) o
Gradiente Sensibilidad Gradiente Sensibilidad
Problema Cantidad de iteraciones
A 36 27 23 43 32 30
B 47 42 38 54 50 48
C 32 27 27 38 32 31
D 39 29 28 42 31 30
E 29 25 23 35 29 27
F 41 37 36 44 40 37
Tablab5.2: Cantidad de iteraciones
Cantidad de
2 4
Procesadores
o ) Basado en Basado en Basado en Basado en
Particionamiento  No o ) o
Gradiente Sensibilidad Gradiente Sensibilidad
Problema Cantidad de iteraciones
A 167 149 129 186 158 150
B 369 328 299 398 360 338
C 166 143 143 183 179 171
D 295 263 255 325 281 273
E 190 175 160 217 179 165
F 335 305 295 366 329 306

Tabla5.3: NUmero total de evaluaciones de funciones

Las estrategias de particionamiento mostraron su efectividad tanto en la reduccion

de la cantidad de iteraciones necesarias en e agoritmo DPV como en la cantidad de

evaluaciones requeridas para resolver los problemas. Estas ganancias son mas

significativas cuando los blogues se generan utilizando € criterio de particionamiento
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basado en e andlisis de sensibilidad. Las funciones objetivo y/o las restricciones que
surgen a modelar problemas de ingenieria son costosas de evaluar. De esta manera, aln
reducciones menores en la cantidad de evaluaciones de funciones permiten reducciones

de tiempo de computo significativas.

5.8. CASO DE ESTUDIO: UNA PLANTA DE EXPANSION

A continuacion se presenta un caso de estudio real con € objetivo de cuantificar

las mejoras introducidas con la nueva propuesta de paral elizacion.

5.8.1. DESCRIPCION

En una planta tipica de etano, € gas de entrada es filtrado y comprimido en tres
compresores paraelos. Luego se lo enfria mediante aire y se lo deshidrata para evitar la
formacién de hielo e hidratos. Después este tratamiento, € gas que ingresa se divide en
dos corrientes iguales, cada una de las cuaes se envia a un tren de paraéizacion
criogénico distinto. El sector criogénico constituye la base de la planta de expansion de
bgja temperatura. El producto de la corriente inferior de las dos columnas
demetanizadoras es mezclado y enviado a un proceso de separacion convenciona para
obtener etano puro, propano, butano y gasolina natural. Después del intercambio de
calor, e producto de tope de la demetanizadora (gas residua) es comprimido en un
booster impulsado por e expansor y finalmente recomprimido a la presion de la cafieria
para ser enviado como gas para la venta. La recompresiéon se realiza en compresores

paralelos que funcionan con turbinas a gas.

Un proceso tipico de turboexpansion, conocido también como proceso industrial

esténdar de una etapa, se muestraen la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Sector criogénico de la planta de turboexpansion: 1)
intercambiador de calor gas-gas 2) sector de rebullidores 3) rebullidor
inferior 4) intercambiador de calor del producto 5) tanque frio 6)
turboexpansor 7) demetanizadora 8) enfriadores de aire 9) vavulas Joule-

Thomson.

El gas de entrada es enfriado por intercambio de calor con €l gas residua y los
rebullidores ubicados en los laterdes y en e fondo de la demetanizadora v,
eventualmente, mediante refrigeracion externa. El gas de entrada parciadmente
condensado se envia a un separador vapor-liquido (tanque frio). El vapor es expandido a
través del turboexpansor para obtener |a baja temperatura requerida para la recuperacion
de etano antes de ser alimentado a tope de la columna demetanizadora. El liquido del
tanque frio pasa a través de una vavula Joule-Thomson e ingresa a la seccion inferior de
la demetanizadora, columna de destilacion de baja temperatura que rediza una
separacion entre metano y etano. El metano y los componentes més livianos, tal como €
nitrégeno, constituyen e producto de tope mientras que e etano y los hidrocarburos mas

pesados constituyen los principales productos de fondo de la demetaniadora. El didxido
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de carbono, que tiene una volatilidad intermedia entre e metano y € etano, se distribuye
entre las corrientes de tope y fondo. Como la salida del expansor usualmente tiene dos
fases, la liquida es usada como reflujo para la columna. Después de enfriar € gas
entrada, € producto de tope o gas residual es recomprimido a la presion de cafieria para
su venta. El producto de fondo de la demetanizadora se fracciona para producir etano
puro, propano, butano y gasolina natural. Dado que la fraccion de C2+ en € gas de

ingreso es relativamente baja, esta planta puede ser operada sin refrigeracion externa.

5.8.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Se estudié una planta de turboexpansion a gran escala con € objeto de maximizar
la produccién de etano. El modelo puede ser formulado como un problema de
programacion no lineal (NLP), donde el vector x representa las variables continuas de
optimizacién tales como presién, temperatura y caudaes. La optimizacion se realizo
integrando un simulador riguroso del tipo secuencia-modular (Seider y col., 2000) a
programa de optimizacion. La funcion objetivo es la produccion de etano y las
restricciones no lineales de desigualdad representan restricciones que aparecen en las
especificaciones del proceso y los limites en las capacidades de los equipos. El conjunto
de ecuaciones no lineales congtituye € modelo matemético de la planta, que fue resuelto

en un ssmulador ad-hoc.

La planta fue smulada rigurosamente con e simulador secuencial-modular
PROSYD. El modelo fue gjustado cuidadosamente a partir de datos reales de una planta
a gran escala, actuamente en operacion. La simulacion comienza en e tanque frio. La
columna demetanizadora fue smulada rigurosamente mediante e método Naphtdli-
Sandholm, especificando la presion de tope y e caudal del fondo. Los datos

termodinamicos de fueron obtenidos mediante las ecuaciones de estado SRK (Soave-
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Redlich-Kuong) (Smith y col., 2000). Dado que la planta no tiene refrigeracion externa,
las corrientes de proceso fueron integradas energéticamente para lograr mejores

condiciones. Las composiciones de |as corrientes de entrada se muestran en la Tabla 5.4.

Componente % molar
Nitrogeno 1.44
CO, 0.65
Metano 90.43
Etano 4.71

Propano y componentes mas pesados ~ 2.77

Tabla5.4: Composicién en la aimentacién

Las principales variables de optimizacion son la temperatura y la presion del
tanque frio, la presion de la columna demetanizadora y € caudal de fondo. Los limites
en estas variables se muestran en la Tabla 5.4. La cota inferior para la temperatura del
tanque frio fue determinada mediante e diagrama de envolvente de fase para €l gas de
entrada con €l objeto de asegurar la existencia de dos fases. Los limites en la presién del
tanque frio fueron seleccionados mediante un célculo de envolvente de fase para evitar la

region retrograda'y se muestran en la Tabla 5.5.

Variable de

o Ta (K) Pem(loar) Baem(kmol/h)  Pe(bar)
Optimizacion
Limite inferior 208.15 18.00 900.00 55.00
Limite superior 228.15 24.00 1600.00 60.00

Tabla 5.5: Limites en las variables de optimizacion
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Las especificaciones del proceso y limitaciones del equipamiento se definieron
mediante ocho restricciones no lineales que contemplan |os siguientes aspectos.

Con respecto a la capacidad de calentamiento en los intercambiadores de calor de gas
de entrada (1), € producto de los coeficientes de transferencia de calor y e area de
transferencia deben estar dentro de los limites del equipo.
El calor producido en € rebullidor de fondo de la demetanizadora (3) debe ser menor
gue una cota superior.
El calor producido en € intercambiador de calor de fondo aguas debgo de la
demetanizadora (4) debe ser menor que una cota superior.
Se debe mantener una dada relacion metano/etano en e fondo de la demetanizadora
(7).
Los caudales de liquido y vapor circulantes entre los platos de la demetanizadora (7)
deben ser menores que los valores de inundacién.

Se deben imponer condiciones para evitar la precipitacion de didxido de carbono.

L os nimeros entre paréntesis corresponde a los equipos indicados en la Figura 5.1.

5.8.3. IMPLEMENTACION DEL CODIGO PARALELO Y RESULTADOS

En primer lugar, se resolvio € modelo de la planta de expansién secuencialmente
usando la formulacién de penaidad descripta en la Seccidon (5.6) para redizar una
comparacion justa. La Tabla 5.6 muestra € caso base (punto inicial) y € o6ptimo
obtenido. Cabe destacar que solo hay una restriccion activa en e Optimo, que
corresponde a la maxima relacion metano/etano en € fondo de la demetanizadora. La
funcion objetivo (produccion de etano) es 736.17 kmol/h y e punto dptimo muestra un

incremento de 7.06% en la recuperacion del etano. El tiempo de computo secuencial
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medido fue de 7min. 16seg, corriendo en una computadora PC Pentium 133 Mhz. con

sistema operativo LINUX y GNU FORTRAN.

Con respecto a la formulacion paralela del problema, se particioné € modelo de la
planta de expansién en dos bloques que contienen dos variables de optimizacion cada
uno. Los valores para € criterio de terminacion y € calculo de la matriz de direccion D
en e cbodigo DPV implementado son los mismos de los gemplos de prueba de la
Seccion 5.7.2. El agoritmo paralelo fue inicializado con € mismo punto del secuencia y
obtuvo e mismo 6ptimo como & mostrado en la Tabla 5.6. El tiempo de cémputo
medido fue de 4min. 4l1seg., utilizando dos computadoras PC Pentium 133 Mhz
interconectadas por una red Ethernet de 10 Mb/seg y utilizando el sistema operativo

LINUX y GNU FORTRAN.

: Base case Operating
Variable Lower bound  Upper bound (sta_rtlng optimum
point)

Tcold tank (K) 208.15 233.15 211.15 210.78
Pdem (bar) 18.00 24.00 19.00 18.00
Bdem (kmol/h) 900.00 1700.00 1300.00 1341.63

Pcold tank(bar) 54.00 60.00 57.00 59.55
Q4 (kW) 2095.45 2286.05
Q5 (kW) 460.23 915.81

Ethane rec.(%) 76.11 81.49

Prop. Rec.(%) 98.40 98.69
cl/c2 bottoms 0.008 0.04

Tabla 5.6: Comparacion entre € punto de operacioninicia y e punto de operacién

Optimo
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Los tiempos de cdmputo registrados mostraron un speed-up de 1.55 y una
eficiencia de 77.5%. En todo los casos, € codigo de optimizacién usado fue TNBC
(Nash, 1984), tanto para resolver el modelo en forma secuencid de cdmo los

subproblemas del algoritmo paralelo.

5.9. CONCLUSIONES

En este capitulo se presentdé un nuevo agoritmo basado en la técnica de
descomposicion de dominios para resolver problemas de optimizacion no linea que
surgen en e area de ingenieria de procesos. Con este objetivo se propuso € uso de
funciones de penalidad para permitir € tratamiento de modelos con restricciones no
lineales. Ademés se propusieron dos politicas de particionamiento de dominio que
permiten una eecucion més eficiente del agoritmo iterativo, ya sea reduciendo la

cantidad de iteraciones del mismo o |las evaluaciones de funciones que deben redlizarse.
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CAPITULO 6: PARALELIZACION DE
ALGORITMOS SECUENCIALES PARA

OPTIMIZACION NUMERICA

El desarrollo de agoritmos de optimizacién paraelos puede ser abordado
mediante la paralelizacion de los métodos secuenciales existentes. Una forma directa es
utilizar un compilador que genere codigo paraelo a partir de una implementacién
secuencial (Harrison, 1990) (Chimowitz y Bidinis, 1987). Sin embargo este enfoque
requiere de computadoras paraelas, preferentemente con acceso a memoria global y la

eficienciaen € uso de |los procesadores es muy pobre.

En este capitulo se presentan estrategias para la paraelizacién de dos agoritmos
de optimizacion ampliamente usados. SQP Y GRG y se comprueba su efectividad

aplicandolo a diversos problemas representativos en ingenieria.

6.1. ALGUNOS ALGORITMOS SECUENCIALES CLASICOS

Si bien d trabgo ha sido enfocado a un método de optimizacion especifico,
muchos aspectos de la paralizacion y las estrategias para evaluacion de desempefio
discutidas puedan ser generalizadas, y asi ser Utiles para € desarrollo de otros codigos de

optimizacion paralelo-distribuidos.
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6.2. EL METODO DE OPTIMIZACION SQP

El método de optimizacion conocido como Programacion Cuadrética Sucesiva
(Successive Quadratic Programming, SQP) (Powell, 1978a; Powell, 1978b) es la técnica
mas poderosa conocida hasta la fecha para resolver problemas de optimizacion no lineal
de laforma (5.1). Debido a su exitoso en comparacién con otros métodos (Schittkowski,
1980) en la actuaidad se utiliza en diversas &reas de la ingenieria, tales como sistemas
de procesos, optimizacion mecanica estructural (Schittkowski y col., 1994), guste de
datos y control éptimo de sistemas farmacéuticos (Boderke y col., 2000), computo de
caudales de ingreso Gptimos para reactores tubulares (Birk y col., 1999), deshidratacion
de alimentos en hornos convectores (Frias y col., 2001) y disefio éptimo de radiadores
para satélites de comunicacion (Hartwanger y col., 2000).

La estrategia del método consiste en formular y resolver en cada iteracién un
subproblema de optimizacién de tipo QP (Quadratic Programming), € cua se obtiene
linealizando las redtricciones y tomando como funcién objetivo una aproximacion

cuadraticaa Lagrangiano del modelo original:
g {'Jd
LOuv) = £ - @ wh()- @ ug,(x) (6.2)

donde los vectores vi A" y ul A™ son los multiplicadores de Lagrange asociados a
las restricciones de igualdad y desigualdad, respectivamente. Por |o tanto, en la iteracion

k-ésima el problema de optimizacién QP resultante es:

Min Rf (x)"d, + 2)d,"H,d,

sujeto a
a(x) +Ng (x)'d 30 i=1.ri
h,(x) +Rh (x)"d =0 j=1.,rd

(6.2)
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donde xx es una aproximacion a la solucién, y Hy es una aproximacion a Hessiano del
Lagrangiano (6.1). Puede ocurrir que € problema (6.2) resulte inconsistente, razén por la
cual se introduce en € modelo un parametro de relgjacion. Para informacion adicional

sobre este topico referirse a (Schittkowski, 1983).

El resultado del problema (6.2) es un vector de direccion de busgueda dk. El nuevo
valor paralaiteracion k+1 se obtiene mediante una blsqueda en linea en la direccién dk.

Lalongitud de paso a, elegida deberia garantizar € descenso de una funcion de mérito

P(x, +a,d,) . Unaposible eleccion es minimizar la funcion de penalidad:

POG 6 )= f()+A ] [hE)[+A 6  min(,gk ) (6.3)

donde 6 y i son parametros que controlan € grado de violacion de las restricciones y

deben ser elegidos de manera apropiada para garantizar una direccion descendente de la
funcion de mérito (Powell, 19784). Una vez determinada la longitud de paso éptima, €

nuevo vector solucién se calcula como
X = Xy ta, 0y . (6.4)

En cuanto a la aproximacion cuadratica del Hessiano Hy utilizada en (6.2), Powell

(1978b) sugiere actualizarla por medio de laférmula (6.5), con Ho=I :

szzTHk_|_WwT

Hk+1 = Hk ZTH kZT ZTW (65)
y = NXL(Xk+1’uk+1’Vk+1) - NxI—(Xk ! uk+1’Vk+1) (66)
Z= Xy~ X, W=qy+(1-qg)H,z (6.7)
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i 1 sZ'y3 02z'H,z
i 0.82'H,z (6.8)

caso contrario

Esta férmula, conocida como BFS, permite que H sea definida positiva en todas

las iteraciones, propiedad conveniente desde el punto de vista numérico.

La convergencia del agoritmo se implementa tipicamente chegueando que las
normas de la expresion (6.1) y del vector de restricciones activas sean menores que
ciertos valores de tolerancia especificados por € usuario. Por definicion las restricciones
activas son aquellas restricciones de igualdad 6 desigualdad que han sido violadas o son

iguales a cero.

Finalmente, el algoritmo SQP puede expresarse de la siguiente forma:

Dat os de entrada: x

Dat os de salida: x, k, {nultiplicadores,...}
k « 0.

H < Matrizldentidad.

Repetir

Resol ver el problema QP (6.2) para cal cul ar dy

Cal cul ar long. paso a, mnimzando (6. 3)

Cal cul ar nuevo vector solucio6n X, =X, +a,d,
Actualizar H segun (6.5)-(6.8)
k=k+1;

Hast a convergenci a

Algoritmo 6.1: Esquema del método SQP
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6.3. PARALELIZACION DEL METODO SQP

Como se menciond anteriormente, el ato costo en tiempos de computo requerido
para la evauacion de las funciones del modelo constituye una caracteristica distintiva de
numerosos problemas de optimizacion en e campo de la ingenieria. Las tareas de
evaluacion tipicamente requieren mucho mas tiempo que € resto de los cdculos. En €
campo de la ingenieria de sistemas de procesos en particular, esto suele suceder porque
cada evaluacion requiere la smulacion numérica del modelo completo de la planta de
procesos a partir de un conjunto de condiciones de entrada que cambian en cada
iteracion principal del agoritmo. Esto puede implicar la necesidad de resolver cientos de
ecuaciones. Como resultado, las secciones del agoritmo que llevan a cabo estas
evaluaciones repetitivamente son consideradas secciones ‘caientes, pues dominan €
tiempo total de gecucion. Los procedimientos de evaluacion para € gradiente y
Hessiano, junto a la etapa de blusgueda en linea, constituyen puntos calientes inevitables

gue aparecen en todas las principal es estrategias de optimizacion no linedl.

En e caso particular de un algoritmo SQP, tanto la busqueda en linea como la
actuaizacion de la matriz H y los célculos de derivadas para chequear la convergencia
son directamente paralelizables. Con respecto a problema QP (6.2), éste no puede ser
paraleizado en forma directa debido a su complgidad. Sin embargo € tiempo que
consume la resolucion de este problema es despreciable cuando se lo compara con los
tiempos requeridos para la evaluacion del gradiente de las restricciones, € proceso de

busgueda en lineay la actuaizacion de lamatriz H.

En las subsecciones siguientes se propone una estrategia a seguir para la
evaluacion smultanea de funciones y su aplicacion a las diferentes secciones de un

algoritmo SQP .
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6.3.1. EVALUACION PARALELA DE FUNCIONES EN ENTORNOS

DISTRIBUIDOS

Una manera natural de implementar la evaluacién smultanea de funciones es
mediante un esquema clasico maestro-trabajador, donde €& maestro distribuye y
recolecta las evaluaciones de las funciones hechas por los procesos trabgjadores. Es
necesario una correcta técnica de balanceo de carga para proveer una division justa del
esfuerzo computacional en todos los procesadores. Sin embargo, una implementacion
paraela en un entorno distribuido heterogéneo debe considerar los aspectos distintivos
de un cluster heterogéneo de estaciones de trabajo, donde el desempefio de computo de
cada estacion de trabgjo puede ser diferente o donde las evauaciones deben competir
con otros procesos de usuarios que se gecutan en los nodos, 1o cual resulta en niveles de
desempefio impredecibles en tiempo de gecucion. Asimismo, € tiempo requerido para

evaluar una misma funcion puede diferir dependiendo de su argumento.

De la misma manera que la aplicacién de reordenamiento estructural presentada en
el Capitulo 3, e modelo modificado de distribucion dindmico por demanda disefiado en
el marco de esta tesis se gjusta perfectamente a esta situacién. Esta técnica permite que
no existan procesadores ociosos y elimina el retardo producido por la red de datos entre

una evaluacion de funcion y otra.

6.3.2. PARALELIZACION DE LA BUSQUEDA EN LINEA

La estrategia secuencia adoptada consiste en realizar una busgueda en linea en la

direccion dy buscando un descenso en la funcién de mérito (6.3). Més especificamente

esto implicaresolver:
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Min P(x, +a, +d,) (6.9)

de manera que el nuevo vector x en laiteracion k+1 del algoritmo sera x,,, = x, +a,d, .

La implementacion de la blisqueda en linea es un aspecto critico en una estrategia
SQP vy tiene un impacto importante en la eficiencia del codigo resultante. Si bien la
busqueda en linea permite estabilizar al algoritmo y hacerlo progresar, no es deseable
realizar tantas evaluaciones de la funcion de mérito P cuando se resuelve (6.9) debido al
alto costo computacional. Mas aln, el comportamiento de P es bastante irregular debido
ala presencia de los términos de penalidad que modelan a las restricciones del problema.

Por esta razdn ninguna implementacion realiza una minimizacion exacta de (6.9),

aceptandose solo una aproximacion del a, optimo, que llamaremos a .

En su fase inicial, la estrategia secuencial para encontrar la longitud de paso a
involucra acotar este valor en un intervalo utilizando un patron de blsqueda heuristico.

Un caso particular es € método de Swann (Reklaitis y col., 1983) que consiste en

generar w+ 1 puntos de prueba X mediante laformula:
Xq = X, +2°bd, (6.10)

donde g =0, 1, ..,w, y b un tamafio del paso predeterminado. La blsgueda finaliza

cuando se encuentraun x tal que:
P(Xq-2) 3 P(Xq-1) £ P(Xq) (6.11)

para g3 2, de manera que un primer valor aproximado para a es 2%'p, seguin (6.10).

De la misma manera, adoptando una estrategia similar a la busgueda por biseccion, este
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procedimiento podria repetirse para obtener una mejor estimacion de a, pero e nuevo

intervalo de blisqueda tendrialos limites Xq.2 Y Xq.

La implementacion paraela de la estrategia secuencia descripta es directa. Si se

dispone de w+1 procesadores en € cluster se pueden realizar en forma smulténea las

w+1 evaluaciones P(>N<q) , siendo X €l definido en (6.10). El agoritmo paralelo puede

expresarse de la siguiente forma:

Dat os de entrada: xx, b

Dat os de salida: a

Para cada Xq definido en (6.10) hacer en paralelo:

Eval uar P( )N(q).

fin-para

a € Xq1 tal que P( Xq2)3P( Xq1)EP( Xq)

Algoritmo 6.2: Busgueda en linea en e método SQP

Si la cantidad de procesadores p disponibles en € cluster es pegquefia, una solucién

es particionar € intervalo de blsqueda en gw+1)/ pg secciones, evaluando en paraelo

p funciones P(>N<q) en cada iteracion. Las iteraciones se detienen naturalmente cuando se

verificala propiedad (6.11).

6.3.3. EVALUACION DE GRADIENTES EN PARALELO

Todas las técnicas de optimizacién basadas en gradiente emplean informacion
sobre las derivadas de las funciones involucradas. En el caso particular del algoritmo
SQP, esto se utiliza tanto en e chequeo de convergencia del algoritmo como también en

la actualizacion de la matriz H. Generadmente, en situaciones redes, las funciones no
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pueden ser escritas 0 derivadas de forma analitica. Por lo tanto, las derivadas en general
se calculan por diferenciacion numérica. Existen varias formulas que aproximan a la
derivada primera. En este trabajo en particular se empled la conocida aproximacion por
diferencias hacia adelante, que representa un cociente incremental y por lo tanto, surge

en forma natural de la definicion de derivada:

+O(@), i=1,..n (6.12)

() _ f(x+ , Jaef( )
X i

donde & es una constante pequefia, g es e versor i-esmo y € Udltimo término

corresponde a la magnitud del error de aproximacion, que es proporciona a & . Todas

las evaluaciones de funciones involucradas en estos caculos pueden redizarse
eficientemente usando procesamiento paraeo. Esta formulacion requiere evaluar una

Unica funcion en cada punto perturbado (x&e . ;) ademés de la evaluacion de f(x). Asi,

para un problema de dimension n se necesitan n+ 1 tareas para calcular un gradiente.

Las evaluaciones de funciones pueden redizarse en forma smultanea, pues no
existen dependencias entre las mismas. De esta manera, s en e cluster se dispone de a
menos n+1 procesadores, e proceso requiere una sola iteracion. En caso contrario, las
evaluaciones pueden mantenerse en un pool de tareas pendientes y utilizar un esquema
maestro-esclavos para redlizar e computo de las mismas. Nuevamente, la eleccion ided
es utilizar un esquema de distribucion de carga dindmico por demanda, siguiendo las

direcciones de implementacion comentadas en el Capitulo 3.
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6.3.4. IMPLEMENTACION

En primer lugar, se implementaron un agoritmo de optimizacion SQP secuencia y
otro paralelo utilizando los concepto descriptos en la Seccién 6.3. Para esto se utilizo
lenguaje de programaciéon FORTRAN vy la libreria de pasaje de mensajes PVM. Para
resolver el problema QP se utilizd & cddigo QL0001 v1.4 (Powell, 1983) de distribucion

libre,

Con e objeto de evauar las mgoras logradas mediante la paraédizacion, se
compararon |los resultados obtenidos en forma secuencial y paralela de cuatro problemas
de optimizacion no lineales tomados de los casos de estudio de Hock y Schittkowski
(1981). La Tabla 6.1 muestra el tamario de cada caso de estudio. Se usaron como puntos
iniciales los sugeridos en la formulacion original del problema. En este trabgjo, las
funciones objetivo correspondientes fueron sobrecargadas artificialmente en su tiempo

de cdmputo para simular model os con eval uacién de funcion realmente costosas.

Problema # o o
Variablesde Restriccionesde Restricciones Cotas
Hock y Schitt- optimizacién ~ desigualdad de igualdad
kowski (1981)
78 5 0 3 0
113 10 8 0 0
114 10 8 3 20
117 15 5 0 15

Tabla 6.1: Especificacion de los problemas de prueba

Las corridas fueron llevadas a cabo usando un cluster de estaciones de trabajo

heterogéneas que incluye una PC Pentiumll 400Mhz (WSL), una PC Pentium 133Mhz
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(WS2) y una DEC Alpha 150Mhz (WS3) interconectadas mediante una red Ethernet de
10Mb/sec. Las estaciones de trabajo basadas en procesadores Intel utilizan €l sistema
operativo LINUX, mientras que la DEC Alpha usa OSF/1. La estacion de trabgjo WS1

corrio €l proceso maestro y las tres méquinas ejecutaron |os procesos trabajadores.

Debido a la diferencia en e desempefio de los procesadores, en este trabajo se ha
desarrollado una nueva métrica de evaluacién denominada speed-up ponderado, la cua
se describe en € Apéndice D (Vazquez y Brignole, 1999a). La Tabla 6.2 muestra €
nimero de iteraciones necesarias para la convergencia en cada caso de estudio, seguido
por los tiempos secuenciales requeridos en cada estacion de trabgjo. Las dos Ultimas

columnas contienen €l tiempo paraelo y e speed-up poderado obtenidos.

Problema # i i i

iy o s oo smea [0 S

kowski (1981) WSl WS2 WS3
78 5 16.3s 50.3s 21.4s 10.5s 2.33
113 13 59.6s 3:10.1s 1:17.23s 38.2s 2.22
114 6 30.8s 1:36.0s 36.3s 18.1s 2.35
117 20 2:0.2s 6:5.2s 2:36.9s 1:16.5s 2.24

Tabla 6.2: Desempefio paralelo del algoritmo SQP

6.3.5. RESULTADOS

Las medidas correspondientes a speed-up ponderado son satisfactorias, con una
eficiencia de mas del 90% de utilizacidon. Luego de la para€lizacion, la Unica etapa
secuencia fue e resolvedor QP y las operaciones agebraicas béasicas. Con respecto a los

tiempos de computo, estas etapas no son afectadas por la complejidad del procedimiento
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de evauacion. En situaciones donde las funciones del problema sean més costosas de
evaluar se espera un incremento del speed-up. Por e contrario, las ganancias obtenidas
cuando las funciones objetivo y restricciones son més simples serdn bgjas debido a la

preponderancia de |os costos de comuni cacién.

6.4. EL METODO DE OPTIMIZACION GRG

Otro agoritmo de optimizacién no linea clésico es e méodo del Gradiente

Reducido Generalizado (GRG) (Abadiey Carpentier, 1969).

Por simplicidad consideremos € problema general de optimizacién no lineal con

restricciones de igualdad:

Min ()
sujeto a (6.13)
h(x)=0 k=1..,ri

donde ri < n. Supongamos una aproximacion lineal del sistema h (x) =0, k=1...,ri en

torno a un punto X, . El resultado es:

F\K(x;xl)0 hK(x1)+Nhk(xl)(x- X;), k=1..ri. (6.14)

S utilizamos estas ecuaciones linealizadas para predecir otro punto factible, este

deberia satisfacer:
R(Xix)=0, k=1..ri. (6.15)

Como h(x,)=0, k=1...,ri, este punto también debe satisfacer el sistema de

ecuaciones;
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Rh (x)(x- x)=0, k=1...ri. (6.16)

Como este sistema tiene més incognitas que ecuaciones, su solucién en genera no
es Unica. Si e sistema es de rango lleno, entonces puede resolverse para ri de las n

variables en términos de las n- ri restantes. Para esto se particiona al vector x en dos
conjuntos de variables: X1 A", que contiene las variables denominadas bésicas, y

x1 A™" llamadas no basicas. De la misma manera podemos particionar a Nh(x) en

Rh(x) y Nh(x), esto es i (x) = (3 (x)!C(x)), donde:

&, (x) 0 afih,(x) 6

J(x) = gthz(x) T=Rh(x): C(x) = gNhi(X) T=Rh(x). (6.17)
¢ I g
&N, ()5 Rih, (x)

Ahora, e sistema de ecuaciones (6.16) puede ser reescrito como:
J(X- X,)+C(X- X,)=0 (6.18)

Suponiendo que se €igié una particion de x ta que J(x) es no singular, se puede

obtener € valor de la particion de variables basicas en funcién de las no bésicas:
X - )21 =-J -1()21)C(71)()T B )71) (6.19)

De esta manera es posible eiminar variables las variables basicas X de lafuncion

f que se desea minimizar, resultando:
f(XiR) = £ (x,- I RIC(R)(X - %);X). (6.20)

Si se plantean las condiciones de optimalidad, la condicién necesaria de primer

orden es:
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NF (x,) = NF(x,) - Nf ()3 *(%,)C(X,); (6.21)
Nf = (7 f/9 %); (6.22)

RE = f/9 X); (6.23)

donde el vector Nf definido en (6.22) se denomina gradiente reducido.

6.4.1. ALGORITMO GRG

A partir del desarrollo tedrico del método, e Algoritmo 6.3 muestra € codigo

correspondiente al método GRG secuencial.

Dat os de entrada: X,, &
Dat os de salida: X solucioén

Il X,: punto inicial
/] &;: tolerancia para |la terninacién del algoritno

mi entras ”Nf(xk)” <e, hacer

Buscar una particion x, =(X:X,) tal que J(x/) sea no
si ngul ar.
Construir una direcci 6n de busqueda:

d=-(NF(x)"; d=-3*(x)C(x)d;

d=(d:d)".
a, - longitud de paso de | a busqueda en |inea
X ™ X ta,d

fin-mentras

Algoritmo 6.3: Algoritmo de optimizacion GRG

Si bien € vector d genera una direccién descendente, la busqueda en linea puede
conducir a puntos no factibles. Este se debe fundamentalmente a la linealizacion de las

restricciones usada en e célculo del vector de direccién. Por esta razon, en lugar de
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realizar una blsqueda en linea tradicional en la direccion d, la estrategia es calcular d
mediante una linealizacion y proyectarlo en una superficie de restricciones. Esto implica

minimizar f(x) sobre la curva definida de manera implicita por € conjunto de valores

a y X que satisfacen la ecuacion:
h(x+ad:X) =0. (6.24)

Por lo tanto, la busgueda en linea del Algoritmo 6.3 es reemplazada por €l

procedimiento descripto anteriormente. Su implementacion se muestra en € Algoritmo

6.4.

Dat os de entrada: X, d
Dat os de salida: X,

[l X.: punto inicial

/] &, tolerancia para restriccion activa

/'l a,: longitud de paso predetern nada

/1 g: paréametro de reducci 6n de |ongitud de paso

i = 0.
a- a, // long.paso inicial.
repetir

v, =X, +ad.

si |h(v) £e,k=1...,ri // v; es factible

si F(x)E f(%)
/'l es necesario achicar la longitud de paso
a- .

si no

/] se obtuvo una nejora en | a sol ucién
Xk+1_I V|

fin-si

si no

repetir
HWv) =~ (%), h(v),.. by (v)).
IFERENELIOE

a7

<
<l =
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hasta |V,,- G| £e,
si |h(v)>e,k=L...,ri // v, es factible
a- @.
fin-si
fin-si
hasta f(x)>f(v)

Algoritmo 6.4: Busgueda en linea en e método GRG

6.4.2. PARALELIZACION DEL METODO GRG

Siguiendo € mismo razonamiento descripto en la Seccion 6.3 para el método SQP,
la paraédizacion de las evaduaciones de funciones involucradas en € agoritmo
nuevamente conducen a significativas ganancias en tiempo de computo cuando éstas son

costosas en términos de tiempo de g ecucion.

En e caso particular del agoritmo GRG, e paraelismo puede ser introducido en
cada iteracion para evauar las matrices J y C (pues involucran calcular € gradiente de
las restricciones), chequear la condicion de terminacion (a través del clculo de
gradiente reducido Nf ) y en el procedimiento de bisqueda descripto en e Algoritmo
6.4. En este caso € principad costo computaciona reside en e ciclo que evalla

~

v

.- V-JHVv)H(v). En la implementacion, esto se lleva a cabo planteando e

sstema de ecuaciones no lineales:
J(V Vi =3IV - H(V) (6.25)

que se resuelve mediante el método Newton. Este procedimiento queda paralelizado a

través de la evaluaciones de los gradientes de J.
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Todas estas evaluaciones de funciones pueden hacerse de la misma manera que se
hizo en e agoritmo paraelo SQP, utilizando € esquema de distribucion de tareas

dindmico desarrollado en e Capitulo 3.

6.4.3. RESULTADOS

Los agoritmos del método GRG paralelo propuesto se implementaron usando el
lenguaje de programacion ANSI C y la libreria de pasgje de mensgjes PVM. Para €
andlisis de desempefio se utilizd un problema que incluye sblo restricciones de igualdad
pues en este trabgo, por razones de simplicidad, solo se considerdé esta clase de

problemas. El objetivo consiste en minimizar la funcién:

.
Min é X
sujeto a

h(X) =(X, - X100+t)2 + X2t+1 - X2100+t) =0

donde t = 100. Es fécil ver que este problema tiene € minimo en x =(0,0,...,0)" . Las
corridas fueron llevadas a cabo usando € cluster de estaciones de trabajo utilizado en la
Seccion 6.3.4. Debido a la diferencia en € desempefio de los procesadores, se utilizo
nuevamente la métrica de speed-up ponderado descripta en e Apéndice D. Los

resultados se muestran en la Tabla 6.3.

Tiempo Tiempo Tiempo

Tamafio del . . . Tiempo  Speed-up
secuencial  secuencia  secuencial
problema WS W2 WS3 paradelo ponderado
t=50 8.6s 26.9s 10.3s 6.5s 1.84
t =100 14.0s 40.3s 16.5s 10.5s 1.82

Tabla 6.3: Desempefio paralelo del algoritmo GRG
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6.5. CONCLUSIONES SOBRE LA PARALELIZACION DE

ALGORITMOS SECUENCIALES DE OPTIMIZACION

En este capitulo se presentd un andisis sobre la paralelizacion de algoritmos
secuenciales existentes. El aspecto positivo mas importante de este enfoque es que €
algoritmo paraelo resultante hereda todas las propiedades mateméticas de la
metodologia secuencial, tanto en la robustez, velocidad de convergencia, etc. Esto se
debe a que los métodos de optimizacion que son paralelizados usados han sido

desarrollados y probados en forma exhaustiva durante afios y hasta décadas.

En particular, en este capitulo se desarrollaron, implementaron y chequearon las
versiones pardelas de las dos principaes metodologias de optimizacion basadas en
gradiente para € tratamiento de problemas no lineales restringidos: los métodos SQP y
GRG. En cada caso se analiz6 la metodologia basica, se identificaron las secciones de
codigo que generan € mayor costo computaciona y se desarrollé la estrategia para su
paralelizacion. Finamente se implementaron los dos algoritmos paraelos para verificar
su desempefio. En € caso del algoritmo paralelo SQP se utilizaron diferentes casos de
estudio académicos cuyas funciones objetivo y restricciones fueron recargadas en su
tiempo de cdmputo para simular € comportamiento de problemas de optimizacion més

complejos.

Dado que por razones de simplicidad la versién paradela del método GRG sblo
trataba casos con restricciones de igualdad, no se pudo realizar una comparacion directa
entre SQP y GRG. Sin embargo, € objetivo en este capitulo no fue presentar e “mejor”
algoritmo de optimizacion paralelo sino andlizar |as estrategias que pueden ser aplicadas,

ya sea para estos métodos u otros. En este sentido e calculo de gradientes, la
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actualizacion de Hessianos y e procedimiento de buUsqueda en linea son partes
fundamentales en otros algoritmos de optimizacion, como por gjemplo los métodos no

lineales sin restricciones.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES E

INVESTIGACIONES FUTURAS

El objetivo de esta tesis ha sido explorar e campo del procesamiento paraelo
distribuido utilizando redes de estaciones de trabgo para resolver problemas
estructurales y numéricos que surgen en e campo de la ingenieria de sistemas de
procesos. En e primer caso, se estudid especificamente e area del andisis de
observabilidad en plantas de procesos aplicando busguedas en profundidad de grafos y
en € segundo caso, se abordd € problema de optimizacion aplicado a modelos con

funcion objetivo y restricciones no lineales.

Como resultado de estas investigaciones se ha logrado e desarrollo de nuevas
técnicas eficientes especialmente disefiadas para la clasificacion de variables en procesos
industriales y € desarrollo de metodologias novedosas para la solucion paraéea de
problemas de optimizacion. El conocimiento desarrollado puede extenderse a otras
areas. En tal sentido, estamos desarrollando un nuevo esquema de distribucion de tareas

en algoritmos paralel os que es de aplicabilidad general .

Como corolario de esta tesis, en este capitulo se resumen los principal es resultados
obtenidos con cada una de las técnicas desarrolladas, el alcance de los nuevos
descubrimientos y los lineamientos generales para futuras investigaciones en e tema
También se incluyen sugerencias sobre extensiones naturales del trabgjo desarrollado en

el marco de esta tesis.
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7.1. CONCLUSIONES

7.1.1. ANALISIS DE OBSERVABILIDAD

El andlisis de observabilidad de las variables involucradas en los modelos
mateméticos correspondientes a plantas industriales constituye una herramienta esencial
para mejorar € disefio de instrumentacion y por ende, € control de procesos industriales.
En esta tesis se consider6 la paralelizacion de una técnica de reordenamiento estructural
denominada GS-FLCN, que estd basada en buUsquedas sobre grafos especiamente
adaptadas. La principa ventgja del método es su gran robustez para lograr la
clasificacion de variables; d mismo tiempo la naturaleza combinatoria del método
constituye el aspecto fundamental que motivo su paraéizacion. Mas especificamente, se
desarrollé un algoritmo paraelo mediante la exploracion simultéanea de subgrafos en
profundidad. La implementacién del nuevo agoritmo, denominado GS-pFLCN, fue
utilizada para e andisis de dos casos de estudio industriales reaes, lograndose
excelentes ganancias en cuanto a tiempos de gecucidon con respecto a su version
secuencial. Estas ganancias se vieron reflgadas en un rango de utilizacion de 60-90% en

los procesadores del cluster.

Debido a la importancia de la busqueda en grafos tanto en el &rea de ingenieria de
procesos como en otras disciplinas cientificas, se desarrollé un nuevo algoritmo paralelo
de busgueda con una jerarquia de tareas master-supervisor-worker. Este método es
aplicable a problemas que involucran encontrar todos los caminos sin ciclos de una
longitud determinada en un grafo de interés. La principal ventgja de este algoritmo, en
comparacion con el método de busqueda utilizado en GS-pFLCN, es que evita recorrer

caminos repetidos, generando de esta manera busguedas més eficientes. Se implemento
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una version paralela del método y se chequed su desempefio con grafos que simulan en
tamano y densidad a aquellos que modelan a las plantas de proceso de tamafio medio o
grandes. Se observo un excelente desempefio del mismo, debido fundamentalmente a
gue este algoritmo evita recorrer caminos repetidos. En vista de las caracteristicas de
disefio del algoritmo se pueden preveer ganancias aln meores cuanto mayor sea €

tamarfo o densidad de los grafos.

Asimismo, como complemento indispensable para poder evaluar e desempefio de
los algoritmos de observabilidad para casos de estudio reales grandes y/o complegos, se
desarroll6 un generador de modelos matematicos de plantas de procesos especia mente
adaptado para soportar paquetes de disefio de instrumentacion. La herramienta,
denominada ModGen, fue construida siguiendo un paradigma de desarrollo
especificamente disefiado para aprovechar los rasgos tipicos de estas aplicaciones, entre
los cuales se destaca € alto nivel de especidizacion y la necesidad de mangjar grandes
volumenes de informacion heterogénea. El paquete, que permite e tratamiento de
problemas de grandes dimensiones, es modular y amigable. Agiliza'y smplifica la labor
del ingeniero por cuanto lo ayuda a construir y analizar modelos de procesos en forma
sencilla, eficiente y confiable. En el contexto de esta tesis, su empleo era imperioso para
posibilitar € planteo de los casos de estudio industriales sobre los cuaes se verifico e
desempefio de los nuevos algoritmos paralelos. Sin embargo, cabe destacar que €
paquete constituye un médulo completo para acompafar cualquier algoritmo estructural
de clasificacion de variables en problemas de instrumentacion. Més aln, € disefio de
ModGen fue concebido previendo su futura expansién para posibilitar su uso en otras
ramas de la ingenieria de procesos que también se basan en € andlisis de modelos, tales

como simulacion dindmica 6 disefio de procesos.
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7.1.2. OPTIMIZACION

Con respecto a la optimizacion numérica, es bien conocida su gran importancia en
los ambientes tecnoldgicos y de produccion actuales, tanto para e disefio como la
simulacion de procesos industriales. En esta tesis se determinaron dos estrategias basicas
para la paralelizacion de problemas de optimizacion. Por un lado, se consideraron
algoritmos inherentemente paralelos, es decir, algoritmos que son paraelos desde su
propia concepcidn tedrica. Por otro lado se exploré la paralelizacion de algoritmos de
optimizacion clasicos, que fueron paralelizados transformando las secciones criticas de

su cédigo.

En d &ea de los méodos inherentemente paralelos utilizamos una técnica
denominada DPV (Distribucion Paralela de Variables), la cual estaba originalmente
limitada a problemas sin restricciones. En € marco de esta tesis se trabgo en la
extension de su rango de aplicacion a problemas con funcion objetivo y restricciones no
lineales mediante € uso de modificadores. Ademés, se desarrollaron dos técnicas para
tratar e problema de distribucion de las variables en los blogques, aspecto nunca habia
sido tratado en la literatura. Estas propuestas permiten un meor desempefio del
algoritmo de optimizacion pues reducen la cantidad de iteraciones del agoritmo y €
nimero de evaluaciones de funciones. Se analizo la efectividad de estas estrategias
utilizando diferentes problemas de prueba académicos y un caso de estudio real basado
en una planta de turboexpansién. En todos |os casos se obtuvieron significativas mejoras
de los tiempos de gecucion. Se observé que su empleo puede ser efectivo cuando la
funcidn objetivo y las restricciones del problema son computacionalmente costosas. En

caso contrario, los costos involucrados en € pasge de mensges dentro del cluster
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pueden tener preponderancia sobre el tiempo total del computo paralelo, en cuyo caso nho

se justifica su aplicacion.

Con respecto a desarrollo de agoritmos paralelos a partir de versiones
secuenciales, debe tenerse en cuenta que el agoritmo paralelo resultante hereda todas las
propiedades matematicas de la metodologia secuencial, tanto en aspectos asociados a
robustez como a velocidad de convergencia. Més especificamente, en el marco de esta
tesis se analiz6 y desarrollé la paraéizacion de las dos principaes técnicas de
optimizacion basadas en gradiente para problemas no lineales con restricciones. SQP
(Successive Quadratic Programming) y GRG (Generalized Reduced Gradient). Para
estos casos se determinaron las secciones de codigo factibles de paraldlizar y se
propusieron las modificaciones correspondientes, midiéndose su efectividad a través de
diferentes casos de prueba académicos. Las conclusiones obtenidas son similares al caso
de los agoritmos de optimizacién inherentemente paralelos e indican que su aplicacion a
casos industriales redles puede ser muy efectiva cuando las funciones objetivo y

restricciones son costosas en términos del tiempo de computo.

7.2. INVESTIGACIONES FUTURAS

A futuro se vidumbran interesantes perspectivas para continuar las
investigaciones y resultados alcanzados en este trabajo de tesis. Un objetivo a corto
plazo es incluir € agoritmo GS-pFLCN como una opcion dentro de una herramienta
especifica para e andlisis de observabilidad. Por otro lado, seria factible la utilizacion de
las busguedas paralelas en grafos desarrolladas en los Capitulos 3 y 4 en nuevas
aplicaciones que se hasan en estas busguedas. Un caso especifico seria su empleo en

otros problemas donde se necesite un reordenamiento estructural diferente al requerido
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por € andlisis de observabilidad. Otra linea de investigacion de gran interés seria
extender los conceptos utilizados a otras formas de busguedas, tales como las efectuadas

alo anchoy las basadas en patrones.

Con respecto a generador de modelos ModGen, si bien es completo en si mismo y
puede ser utilizado independientemente, el software fue disefiado con vistas a su futura
incorporacion a sistema de soporte de decision completo para disefio de instrumentacion
gue estamos desarrollando en nuestro grupo de trabajo. Bésicamente, el DSS involucra
nuevos médulos para andlisis de observabilidad, deteccion de mediciones redundantes y
reconciliacion de datos de planta, asi como también una variedad de herramientas de
ayuda en la toma de decisiones. La etapa de observabilidad permitird optar por diversos
algoritmos secuenciales 6 por la implementacion paralelo descentralizada de GS-FLCN
presentada en esta tesis. Se esta trabgjando actualmente en la implementacién definitiva
de un nuevo algoritmo para andlisis de redundancias y se proyecta ocuparse en breve del

ensamble definitivo de todos |los médul os.

Por otra parte, en e area de optimizacion, el método de distribucién paralela de
variables podria ser extendido como herramienta para la resolucién de sistemas de
ecuaciones no lineales en paralelo. Seria posible particionar € vector de variables del
sistema y utilizar un esquema tipo Jacobi en bloques para encontrar la solucién del
mismo. En este caso cada procesador seria responsable de actudizar las variables que le
corresponden a su blogue. En este sentido vale destacar que no existen trabaos

cientificos conocidos en este tema.

En cuanto a la parae€lizacion de agoritmos de optimizacion secuenciales un
aspecto a desarrollar es e tratamiento de casos denominados MINLP (problemas no

lineales con mezcla entera). Esta clase de problemas, que involucran variables discretas
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en su formulacion, pueden ser extremadamente costosos para resolver y son

ampliamente usados, por giemplo, en ingenieria de sistemas de procesos.

En definitiva, consideramos que € impacto de las investigaciones y resultados
descriptos en esta tesis puede ser muy significativo, principalmente teniendo en cuenta
sus alcances ya que son muchas las posibilidades de extender € rango de aplicabilidad

de los métodos que fueron analizados en este trabgjo.
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APENDICE A: Algoritmos de busqueda

profundidad Master-Worker

A.1l Algoritmo Master-pFLCN

en

Dat os de entrada: (N, E)
Dat os de entrada-sali da:

crear t tareas worker (tids)

/1l t: cantidad de procesadores disponibles

enviar G(N, E) a todo tids

encolar todo tids en cola Q

crear pila pilaMaster de recorrido en profundi dad

Para cada nodo T N hacer
apil ar todo nodo en pil aMaster
M entras pilaMaster no esté vacia
nodo - tope(pilaMaster)
ady - siguiente_adyacent e(nodo)
Si no tiene mas adyacentes
apil ar ady en pil aMaster
pr of undi dadm - prof undi dadm 1
Si prof undi dadm=0
Si Q esta vacia
M ENTRAS Q esta vacia

reci bir nensaje m(tid, tag) bloqueante

Segun sea tag

caso: Tot al Pat hCheck
desenpaquet ar cani no
Si cam no es sol uci 6n
br oadcast St opSi gna
term nar ejecuci én
fin-si
term nar ejecuci én
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caso: Wor ker DoneSi gnal
encolar tid en Q
fin-mentras

fin-si

continta en el algoritnmo \ref mwnmaster2 ...

fin-si
fin-si
fin-mentras
fin-para
viene del algoritmo \ref mw master
tid = tope(Q
envi ar pilaMaster al worker tid
desapi | ar pil aMaster
pr of undi dadm - prof undi dadmt1
fin-si
si no
desapi | ar pil aMaster
prof undi dadm = prof undi dadm+1$
fin-si
fin-mentras
fin-para

Mentras Q esta vacia

reci bir nensaje mtid, tag) bloqueante
Segun sea tag

Caso: Tot al Pat hCheck}
desenpaquet ar cani no
Si cam no es sol uci 6n
br oadcast St opSi gnal
term nar ejecuci én
fin-si
term nar ejecuci én
Caso: Wor ker DoneSi gnal
encolar tid en Q
fin-nmientras
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A.2 Algoritmo Worker-pFLCN

Dat os de entrada: (N, E)
Dat os de entrada-sali da:

recibir grafo G
crear pila P de recorrido en profundi dad
repetir

recibir nensaje mtid, tag) bloqueante
Segun sea tag

Caso: ProcSubTreeSi gnal
desenpaquet ar nodo, profundi dadw
desenpaquet ar pil aMaster
apilar todo nodo 1 pilaMaster en P
Mentras P no estéa vacia
nodo - tope(P)
ady - siguiente_adyacent e(nodo)
Si no tiene mas adyacentes
apilar ady en P
pr of undi dadw - prof undi dadw 1
Si prof undi dadw=0
enviar P al master tid
desapilar P
pr of undi dadw - prof undi dadw+1
recibir nm(tid, StopSignal) bloqueante
Si hay nensaje
term nar ejecuci én
fin-si
fin-si
si no
desapilar P
pr of undi dadw - prof undi dadw+1
fin-si
fin-nmientras
envi ar WorkerDoneSignal a tid

Caso: StopSignal
term nar ejecuci én
fin-repetir
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APENDICE B: ModGen: Un Generador de

Modelos para Diseino de Instrumentacion

B.1 INTRODUCCION

Un modelo matemédtico de un proceso es un conjunto de ecuaciones algebraicas
y/o diferenciales que representan el comportamiento real de la planta. La generacién de
modelos de procesos apropiados es una actividad complgja que requiere tiempo y
habilidad. Las herramientas de modelado comUnmente reportadas en la literatura son
generadores de modelos dindmicos cuyo objetivo es asistir a modeladores con una
amplia gama de necesidades diversas. Marquardtl presentd una revisén sobre
modelamiento con ayuda de la computadora. Posteriormente, Bogusch y Marquardt2
destacaron la importancia de estructurar adecuadamente los modelos y desarrollaron
VeDa, un modelo orientado a objetos. Segun Vazquez-Roman et a.3, las técnicas de
modelamiento pueden clasificarse en dos categorias basicas. La primera corresponde a
paquetes, tales como SpeedUp4 o gPROMS5, que contienen una libreria de modelos
para la descripcién de unidades individuales. La segunda categoria abarca aquellos
generadores basados en descripciones fisicas del proceso mediante leyes fundamentales.
Siguiendo este enfoque, Vazquez-Roman et a.3 construyeron KBMoSS, un sistema de
soporte de modelado con una interface de usuarios flexible implementada usando €
paradigma orientado a objetos. Por su parte, Dieterich y Eigenberger6 desarrollaron
Bimap, que emplea computacion simbdlica para manipular un conjunto de ecuaciones
bésicas una vez que € modelador ha definido las suposiciones y simplificaciones
deseadas. Es importante destacar que una buena interface de usuario se vuelve una parte

indispensable de un generador de modelos cuando los modelos de los procesos son
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largos y complejos. Berrais7 discutié en detalle las consideraciones generales que deben
tenerse en cuenta para lograr una interface de buena calidad en cuanto a criterios de

performance del sistema e interaccion con el usuario.

Aungue los principios que gobiernan los procesos son bastante generales, cada
aplicacion especifica (smulacion, optimizacion, etc.) exige demandas especiales, tales
como distintos niveles de detale y variadas facilidades de traduccion para transformar
modelos y vincularlos a los médulos resolvedores. En particular, € objetivo de este
trabajo fue desarrollar un generador de model os especialmente adaptado para propositos
de disefio de instrumentacion, lo cual proporcioné un entorno adecuado para verificar el
desempefio de nuevas estrategias de clasificacion de variables. Los siguientes paguetes
comerciales para reconciliacion de datos de planta estdn disponibles en e mercado:
DATACON, VALI Il y SIGMA Fine97t. Contienen interfaces guiadas por menues que
facilitan la definicion de la topologia del proceso y generan un conjunto de ecuaciones
de modelo en forma automatica. El software puede ser usado interactivamente para
seleccionar nuevas mediciones con € objeto de cumplir requerimientos de redundancia.
Sin embargo, la implementacion de un generador de modelos es necesaria con fines de
investigacion porque los paquetes comerciaes existentes constituyen verdaderas “cajas
negras’ pues las rutinas que los componen no pueden ser aidadas, extraidas o
modificadas para ser adaptadas a necesidades especiales. Una capacidad deseable que
posee € generador de modelos que se presenta en este apéndice es su flexibilidad para

incluir ecuaciones desarrolladas por |os usuarios para relacionar variables del proceso.

Teniendo en cuenta las consideraciones arriba mencionadas, se desarrollé una
interface gréfica de usuario (GUI) basada en ventanas denominada ModGen (Vazquez et

al, 2000) para la generacion de modelos matematicos de estado estacionario de plantas
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de procesos. La herramienta fue disefiada especificamente para estudios de
instrumentacion, con herramientas para lograr una interaccion sencilla con algoritmos
gue efectlian la clasificacion de variables no medidas (andlisis de observabilidad) sobre
la base de técnicas estructurales. Esta interface hace posible efectuar € andisis riguroso
de instrumentacién de problemas grandes que abarcan plantas completas, tales como la
planta de etano y la planta de amoniaco que se incluyen como casos de estudio en esta
tesis. La posibilidad de incluir formulaciones no lineales y correlaciones especializadas,
unida a agoritmos de andlisis rigurosos y robustos condujo a resultados redlistas
altamente confiables. En estos casos, dada la magnitud y complgidad de los modelos
correspondientes, tanto el ingreso de datos como |os reordenamientos requeridos deben
redlizarse en forma automética. De lo contrario, la tarea de manipulacion de la

informacion resultalargay tediosa, proclive alos errores humanos.

B.2 RASGOSPRINCIPALES

En esta seccidn se describen las caracteristicas y funcionalidades méas importantes
de ModGen, incluyendo agunas pantalas que muestran como luce la interface. El
entorno es amigable, permitiendo la interaccion con gréficas de los equipos,
instrumentos y tablas de corrientes en un estilo de presentacion que resulta familiar alos
ingenieros de procesos. De acuerdo con los estéandares tipicos de las GUI, hay barras de
herramientas y menles desplegables. El usuario puede ingresar, modificar y eliminar
unidades facilmente, elegir e nivel descado de complejidad para las ecuaciones
(balances de masa totales y por componentes, balances de energia y relaciones
termodindmicas), introducir ecuaciones adicionales en términos smbdlicos y definir las

variables medidas.
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Siempre que se ingresa un nuevo modelo, deben inicializarse algunos parametros
de aplicabilidad genera. La Figura B.1 muestra la ventana donde e usuario decide qué

balances se generaran por defecto para cada unidad.
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Figura B.1: Especificacion de las ecuaciones de balance por defecto

La Figura B.2 corresponde a la seleccion del grado de complgidad de las
ecuaciones termodinamicas para densidades, entalpias y constantes de equilibrio,
mientras que la pantalla que se muestra en la Figura B.3 permite la especificacion de los
componentes de la planta. Los bloques sombreados resaltan algunos de los componentes
elegidos para e caso de estudio especifico que se esta ingresando. Esta facilidad es
préctica cuando se editan corrientes porque e usuario solo tiene acceso a un conjunto
reducido que contiene sélo los componentes relevantes. De este modo, esta informacién

es mas fécil de manipular.
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Figura B.2: Especificaciones por defecto de las funcionalidades para propiedades

termodinamicas
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Figura B.3: Definicion de los componentes por defecto

129



Después de que se ha cargado la informacién bésica, aparecen los comandos
principales de edicion y visualizacion. Es importante puntualizar que todas las opciones
por defecto pueden ser modificadas fécilmente para poder modelar cada unidad y
corriente con e nivel de complgidad deseado La Figura B.4 muestra las ventanas
asociadas a las unidades de procesos. Se observa una lista de unidades con los nombres
que las identifican. Las representaciones gréficas como la mostrada en la figura permiten
efectuar links desde cualquier equipo hacia las distintas corrientes asociadas y obtener

detalles de la instrumentacion.
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Figura B.4: Ventana principal para manipulacion de equipos

Las Figuras B.5, B.6 y B.7 muestran algunas facilidades de edicion. El botén de
“Ecuaciones’ despliega la ventana que se muestra en la Figura 5. Esta opcion permite
modificar el conjunto de ecuaciones definidas por defecto para un dado equipo, para que
el usuario pueda adaptarlo a sus necesidades. En tal sentido, es posible agregar
ecuaciones definidas por e usuario y también borrar ecuaciones existentes. Todo cambio

se reflga inmediatamente en la ventana de visudizacion del sistema de ecuaciones,
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donde todas las variables medidas aparecen subrayadas. Estos rasgos permiten
individudizar aspectos clave del disefio en forma rapida y sencilla, lo cua simplifica la
toma de decisiones por parte del usuario en la etapa de establecer s una solucion
intermedia es satisfactoriaa. Asmismo, se agiliza la tarea de identificar las
modificaciones mas apropiadas a efectuar en la instrumentacion propuesta, con vistas a

lograr la configuracion Optima con una minima cantidad de iteraciones globales.
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Figura B.5: Definicion de ecuaciones de balance en forma individual

También es posible modificar las caracteristicas de las corrientes, tales como
composiciones o funcionalidades, en forma individua (Figura B.6) 6 conjunta (Figura

B.7).
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Figura B.6: Edicion de una corriente

Para cambios grupales, € software incluye operadores de seleccién que permiten
elegir agilmente el conjunto de corrientes a modificar. Por gemplo, la planta de etano
(cita) tenia muchas corrientes de liquido cuyas propiedades termodindmicas no variaban
significativamente con la presion. Por lo tanto, se decidio redefinir las funcionalidades
para densidades y entalpias en forma acorde. La Figura B.7 muestra como se llevd a
cabo esta modificacion, eligiendo autométicamente a todas las corrientes liquidas a la

vez mediante el operador de seleccidn.
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Figura B.7: Modificacién simultanea de propiedades en diferentes corrientes

Cabe destacar que € operador de seleccién también facilita e andisis porque
permite visualizar todas las corrientes que exhiben ciertas caracteristicas solicitadas a
través de la condicién de seleccion. Por gemplo, es posible visuaizar répidamente los

sectores de planta que contienen un dado compuesto de interés.

La interface es inteligente por cuanto incorpora cierto conocimiento asociado a la
fiscoquimica de los problemas. Més especificamente, la interfface chequea la
consistencia de los datos y define autométicamente aquellas caracteristicas de las salidas
que han quedado impuestas por los datos de entrada, tales como el estado 6 la
composicion de algunas corrientes. De este modo, e software detecta muchos errores
humanos que pueden deslizarse durante la entrada de datos, preserva la coherencia de la
informacion y reduce significativamente la cantidad de tiempo requerida para ingresar

los datos. Asimismo, ModGen permite construir modelos aternativos de distintos
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tamafios y niveles de complgidad para la misma planta como modificaciones a partir del
modelo previamente definido, preservando siempre la consistencia de los datos. Esto se
gecuta mediante actualizaciones automaéticas. Por gemplo, la planta de etano fue
definida originamente con 12 componentes. Posteriormente, para algunas corridas, se
redefini6 e conjunto de componentes para lograr un modelo simplificado que

involucrara slo los 4 componentes principales de la planta.

B.3 MODGEN COMO UNA HERRAMIENTA PARA DISENO DE

INSTRUMENTACION

Con respecto a andisis de los modelos, ModGen tiene rasgos Unicos
especidmente disefiados para interactuar con los agoritmos de disefio de
instrumentacion. La Figura B.8 muestra la interaccion entre ModGen, e usuario y las
herramientas de andisis de observabilidad. Toda la informacion requerida por la rutina
de clasificacién es provista por e generador de modelos. El usuario primero especifica la
topologia del proceso en forma interactiva empleando la interface. La GUI chequea la
consistencia de los datos para asegurar la correctitud del modelo. Una vez que e modelo
ha sido definido, es posible generar & sistema de ecuaciones algebraicas correspondiente
y visudlizarlo simbdlicamente. Todas las variables seleccionadas como medidas

aparecen subrayadas.
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FiguraB.8: El rol de ModGen en un entorno para andisis de observabilidad

Con respecto a andliss de los modelos, ModGen construye la matriz de
ocurrencia cuyas columnas corresponden a las variables no medidas de acuerdo con €
formato requerido por los agoritmos de observabilidad. Otro rasgo Util es la posibilidad
de generar algunas restricciones en forma automatica, con € objeto de prohibir la
asignacion de ciertas variables a una dada ecuacion. Esto es necesario, por eemplo,
cuando se desea evitar despejes complegos 6 procedimientos de evaluacién de funciones
numéricamente mal condicionados, los cuales resultan indeseables en las siguientes
etapas del disefio de instrumentacion (andliss de redundancias y reconciliacion de
mediciones). Ademés, ModGen genera informacién acerca de subconjuntos de
asignacion no permitidos porque representan corrientes paralelas 6 contienen funciones
implicitas. Estas prohibiciones son indispensables para lograr resultados aceptables de

observabilidad que permitan concluir € disefio completo sin problemas numéricos
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posteriores. Las corrientes paralelas deben evitarse porgque estan asociadas a subsistemas
numeéricamente singulares, mientras que € céalculo de variables no medidas mediante
funciones implicitas resulta computacionamente costoso pues requiere emplear un
procedimiento iterativo para resolver ecuaciones no lineales. Finadmente, ModGen
proporciona archivos auxiliares que traducen adecuadamente los resultados de los
agoritmos de observabilidad y muestran la informacion de sadlida en un formato

amigable.

La Figura B.9 muestra la ventana que exhibe un resumen de los principales
resultados generales de una clasificacion de variables para la planta de etano. La
informacion incliye las dimensiones del modelo, € porcentaje de variables asignadas y

la cantidad de subconjuntos de asignacién encontrados para cada tamafio de bloque.
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Figura B.9: Reporte de resultados de clasificacion
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ModGen también facilita la interaccion entre € ingeniero y los agoritmos,
ayudando en la interpretacion y comparacion de resultados. Por jemplo, un punto clave
es la admisibilidad de los subconjuntos de asignacién hallados por € agoritmo de
observabilidad. Si bien existen criterios autométicos para prohibicion de conjuntos, suele
resultar necesario que e ingeniero examine los subconjuntos remanentes para detectar
problemas especificos no generaizables. Para facilitar esta tarea, los subconjuntos de
asignacion pueden ser examinados en forma individual como se muestra en la Figura

B.10.
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Figura B.10: Ventana con informacion sobre un subconjunto de asignacién en

particular

De este modo, ModGen ayuda a disefiador acelerando las tareas de generacién de
modelos, modificacion de datos de entrada y visudizacion de resultados. Esto es
sumamente ventgjoso teniendo en cuenta no solo la dimensién y complejidad de los
problemas tamafio planta sino también € hecho de que € procedimiento completo de

andisis de observabilidad involucra varias iteraciones globales. En primer lugar, €

137



ingeniero obtiene una clasificacion inicial. Luego, debe evauar las variables
indeterminables remanentes, con € objeto de decidir qué mediciones deberian ser
adicionadas 6 eliminadas. La siguiente etapa es introducir unos pocos cambios en la
instrumentacion propuesta y recomenzar €l procedimiento de clasificacion. Cabe
destacar que € agregado de cada medicion puede disparar € desacople de otras
ecuaciones, generando asi un cierta cantidad de nuevas variables observables. Por |o
tanto, no es conveniente introducir simultaneamente todas las variables indeterminables
de interés como nuevas mediciones, ya que esto conduciria a un disefio con excesiva
cantidad de sensores. El procedimiento completo se repite varias veces hasta que €
usuario esta completamente satisfecho con la clasificacién obtenida, es decir cuando no

guedan variables indeterminables de interés.

B.4 IMPLEMENTACION

Este proyecto exhibe las siguientes caracteristicas que influyeron en la politica de

implementacion:

O El software deseado era altamente dedicado porque €l contexto en que se lo
emplea se limita a aplicaciones especificas del area de la ingenieria de sistemas de
procesos. La interface debia ser versdtil y amigable en vista de la enorme cantidad de

equipos, corrientes y mediciones involucrados en cualquier planta de procesos.

[0 Debido a gran volumen de informacion heterogénea que debia mangarse,
resulté necesario estudiar y definir las estrcturas de datos Optimas para lograr una

manipulacion eficiente.

[0 Si bien e objetivo especifico de este proyecto era contar con un generador de

modelos de plantas en estado estacionario diversos grados de complejidad para resolver
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problemas de disefio de instrumentacion, muchas otras aplicaciones- tales como
smulacion y optimizacion de plantas- hacen uso de estas representaciones matematicas.
Por lo tanto, € sistema de software a desarrollar debia ser modular con vistas a
simplificar su futura extensién para su uso en otras aplicaciones de interés en ingenieria

quimica.

[0 Los usuarios finales de la GUI siempre se encontraban disponibles para guiar a
desarrollador del software en forma continua hacia un producto que satisfaga

completamente todos sus requerimientos.

En vista de estas caracteristicas, se definié un paradigma de software apropiado y
se seleccion6 un lengugje de implementacion que soportara dicho paradigma. Esto
permitié una implementacion eficiente, satisfaciendo las expectativas sobre caidad de

productos y plazos de gecucion exigidas por los usuarios finales.
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APENDICE C: Algoritmo de Busqueda MSW -

Detalle algoritmico

A continuacion se presentaran las referencias a los algoritmos master, supervisor y
worker del método propuesto, junto con detalles de los mensges que utilizan dichas

tareas.
C.1 TAREA MASTER

El agoritmo master recibe como entrada e grafo sobre € cual se va a redlizar la
exploracion. Cuando comienza su gecucion, crea las tareas supervisor, a las cuales
envia el grafo de entrada y una orden de recorrer €l arbol en profundidad a partir de un
nodo en particular, que es distinto para cada tarea. Luego, la tarea master entra en un
ciclo cerrado en donde espera el arribo de mensges de cualquiera de l0s supervisores.

L os mensagjes recibidos pueden ser los siguientes:

ProcSubTreeQuery: consulta de un supervisor acerca del supervisor encargado
de la exploracion de determinado nodo. Si dicho nodo ain no ha sido

explorado, se prioriza este Gltimo sobre €l resto de los nodos no explorados.

NextNodeQuery: una consulta de un supervisor acerca del proximo nodo a
explorar. S ya se han explorado todos los nodos, € master le envia una

indicacién de dicha situacion (NoMoreNodes).

TotalPathCheck: indicacion de que se ha encontrado un camino que constituye
una solucion. Como consecuencia, se envia a todas las tareas worker una

indicacién de finalizacidn de gecucidon (Sop Sgnal).

140



ReadyToCommit: indicacion de una tarea supervisor acerca de su intencién de
finalizar. S todos los supervisores han enviado la misma intencién, se les

otorga e permiso de finalizar (CommitGranted).

Algoritmo M SW-Master

Dat os de entrada: (N, E)

Dat os de entrada-sali da:

crear t tareas supervisor (tids)
enviar G a todo tids
envi ar ProcSubTreeSignal a tids
Repetir
reci bir nensaje mtid,tag) en forma bl oqueante
Segun sea tag
Caso: ProcSubTreeQuery
desenpaquet ar nodo
Si no se ha expl orado nodo
priorizar |a exploraci6n de nodo
si no

enviar a tid el supervisor encargado de nodo

fin-si
Caso: Next NodeQuery
Si  hay nodos sin explorar
nodo - nodo mas pedi do
envi ar ProcSubTreeSignal, nodo a tid
si no
envi ar NoMoreNodes a tid

fin-si

Caso: Tot al Pat hCheck
desenpaquet ar cani no
br oadcast St opSi gna

term nar ejecuci én
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Caso: ReadyToConmit

Si todo supervisor esta listo para term nar
enviar ComnritPerm ssion a tids
term nar ejecuci én

fin-si

fin-repetir

C.2 TAREA SUPERVISOR

Latarea supervisor es, sin duda aguna, la méas compleja de las tres. Creada por la
tarea master, de quien recibe el grafo de entrada, cada tarea supervisor a su vez crea una
tarea worker y le envia d grafo recibido del master. Luego, el supervisor queda a la
espera de mensgjes, 0 bien realiza recorridos en sus estructuras internas, como se detalla

a continuacion.

Los mensges recibidos pueden provenir de diversas fuentes dada la gran
interaccion entre cada supervisor y € resto de las tareas del sistema. Separaremos
entonces la descripcion de cada uno de los mensgjes discriminando segiin su fuente. Los

siguientes mensgjes provienen del master:

ProcSubTreeldentif: respuesta a una consulta de identificacion de la tarea

encargada de procesar un determinado subgrafo.

ProcSubTreeSignal: indicacidn de procesar un subgrafo, la cua se traslada ala

tarea worker asociada.

NoMoreNodes. indicacién de finalizacién de exploracién de todo e grafo.

Como consecuencia, seindicaalatareaworker que finalice su gecucion.
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SopSgnal: indicacion de finadlizacion de gecucion inmediata, la cud se

traslada a la tarea worker y se finaliza la propia gecucion.

CommitGranted: indicacion de findizacion debido a que se ha explorado
exhaustivamente € grafo sin éxito. Con este mensgje finaliza la segunda fase

del protocolo de terminacion del agoritmo.

L os siguientes mensajes pueden ser recibidos desde otros superVvisores:

GenerateAllPaths: una indicacién de otro supervisor que ordenainiciar latarea
de recombinacién de caminos con un camino recientemente enviado. Este
mensgje puede generar € envio de una sefid de solucion encontrada
(TotalPathCheck), s es que aguno de los caminos resultantes de la
recombinacién satisface los requerimientos impuestos para establecerse como

solucion.

ubTreeEndQuery: consulta acerca de la finalizacion de exploracion de un
determinado subgrafo. En caso afirmativo, puede generar una respuesta

afirmativa (SubTreeEnd) a supervisor que realizo la consulta.

SubTreeEnd: intimamente ligado al mensgje anterior, constituye la respuesta a

una consulta SUbTreeEndQuery previa

AckGAPMsg: reconocimiento de otro supervisor de haber recibido y

recombinado un camino previamente enviado.

Finamente, los mensajes recibidos desde una tarea worker asociada a é pueden

ser los siguientes:
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SubPath: mensgje que incluye un subcamino encontrado por la tarea worker.
Produce la insercion de dicho camino en la estructura de registro de

subcaminos locdl alatarea supervisor.

WorkerDoneSgnal: indicacion de la tarea worker de que éste ha finalizado de
explorar un determinado subgrafo. Como consecuencia de €ello, se envia a la

tarea master un requerimiento de nuevos nodos a procesar (NextNodeQuery).

Cuando su worker esta trabgjando, la tarea supervisor recorre su estructura de
registro de subcaminos, intentando obtener las mitades faltantes de los subcaminos alin
no recombinados. En este recorrido se puede determinar, en base a la hoja de cada

subcamino, cud de las siguientes situaciones vale:
1. No seconoce laidentidad de la tarea encargada de explorar dicho subgrafo.
2. Seconoce su identidad, pero no se sabe s se ha finalizado con la exploracion.
3. El subcamino fue solicitado y esta en condiciones de ser enviado para su

recombinacion con los subcaminos del registro de la otra tarea supervisor.

En los primeros dos casos, se generan los mensgjes de consulta correspondiente
para poder actualizar las estructuras de estado locales. En e Ultimo caso, se envian a
recombinar los caminos terminados en esa hoja. A continuacion se presenta e algoritmo

en pseudo-codigo de latarea supervisor (M SW-Supervisor).

C.3 TAREA WORKER

Cuando e agoritmo worker es iniciado por una tarea supervisor, éste recibe €
grafo de entrada. Luego, € algoritmo entra en un ciclo cerrado a la espera de mensgjes

del supervisor asociado con é. Puede recibir dos tipos de mensgjes:
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ProcSubTreeSgnal: orden de explorar e grafo a partir de un nodo n con
profundidad prof. Redliza un recorrido en profundidad clasico, acotado por
prof, enviando cada camino desde n hacia una hoja a su correspondiente
supervisor (SubPath). Cuando se agota la exploracion del subgrafo actual, e

worker envia unaindicacion de esta situacion (WorkerDoneSgnal).

SopSgnal: una orden de terminar la gjecucidn, ya sea porque se ha encontrado

una solucion, o bien se porgque se ha explorado todo €l grafo.

Dat os de entrada: (N, E)
Dat os de entrada-salida:

recibir grafo G
crear pila P de recorrido en profundi dad

Repetir
reci bir nensaje $n(tid,tag)$ en forma bl oqueante

Segun sea tag

Caso: ProcSubTreeSi gna
desenpaquet ar nodo, profundi dad
apilar nodo en P
mentras la pila P no esta vacia
nodo - tope(P)
ady - adyacent e(nodo)
Si no tiene mas adyacentes
apilar ady en P
prof undi dad - profundi dad-1
Si profundidad = 0
enviar P a supervisor tid
desapilar P
prof undi dad - profundi dad+1
recibir n(tid, StopSi gnal )no bl oqueant e
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Si hay nensaje
term nar ejecuci én
fin-si

fin-si

si no
desapilar P
prof undi dad - profundi dad+1
fin-si
fin-mentras

envi ar workerDoneSignal a tid

Caso: StopSi gha
term nar ejecuci én
fin-repetir

fin
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APENDICE D: Speed-up ponderado

Uno de los aspectos a considerar en un sistema paralelo con procesadores
heterogéneos es la redefinicion de las métricas estandar definidas para computadoras
paralelas. Debido a la diferencia en e desempefio de los procesadores, las medidas de
speed-up o eficiencia, por giemplo, no pueden ser aplicadas en forma directa. En este
trabgo se ha desarrollado una nueva métrica de evaluacion denominada speed-up
ponderado para clusters de estaciones de trabagjo heterogéneas, que tiene en cuenta la
potencia de calculo de cada maquina. Para esto definimos speed-up ponderado WSU

(weighted speed-up) como:

donde p es e nimero de procesadores, TM es €l tiempo de cdmputo paralelo total del
algoritmo y WST;, ST;, CPF;, WCP; son €l tiempo secuencia ponderado, € tiempo
secuencial, e factor de capacidad de computo y la capacidad de computo ponderada para
el procesador i respectivamente. De esta manera es posible considerar en la férmula final
el aporte individual de cada procesador, teniendo en cuenta &l poder de cada uno de ellos
a través dd factor de capacidad de computo CPF y la y la capacidad de computo

ponderada WCP.

147



REFERENCIAS

AbadieJ. & Carpentier,J. Generalization of the Wolfe Reduced Gradient Method to

the case of Nonlinear Constraints. Academic Press, New York. (1969)

Amdahl, G. Vdidity of the Single-Processor Approach to Achieve Large-Scale
Computing Capabilities. 30, 483. 1967. Proc. 1967 AFIPS Conf.

Bertsekas,D.P. & Tsitsiklis,J.N. Parallel and Distributed Computation: Numerical
Methods. Athena Scientific. (1997)

Bike,S. Design of an Ammonia Synthesis Plant. Carnegie Mellon University. (1985)

Birk,J., Liepelt,M. & Voge,F. Computation of Optimal Feed Rates and Operation
Intervals for Tubular Reactors Journal of Process Control 9, 325-336. (1999)

Blackford,L.S., Choi,J., Cleary,A., D'Azevedo,E. & Demmel,J. Scalapack Users
Guide. SIAM. (1997)

Boderke,P., WolfM. & MerkleH.P. Modeling of Diffuson and Concurrent
Metabolism in Cutaneous Tissue Journal on Theoretical Biology 204, 393-407.
(2000)

Censor,Y. & Zenios,S. Parallel Optimization: Theory, Algorithms, and Application.
Oxford University Press. (1997)

Chaudhuri,P. Parallel Algorithms. Design and Analisys. Prentice Hall, Sydney. (1992)

Chimowitz, E. H. and Bielinis, R. Z. Anaysis of Paraldism in Modular Flowsheet
Calculations. AIChE Journal 33[6], 976-986. (1987).

Dennis,J. & Torczon,V. Direct-Search Methods on Parallel Machines SAM Journal on
Optimization 937-954. (1991)

Dowd,K. & Severance,C. High Performance Computing. O’ Reilly. (1998)

148



Duff,I.S., Erisman,A.M. & Reid,J.K. Direct Methods for Sparse Matrices. Oxford
University Press. (1997)

Eckstein, D. M. and Alton, D. A. Parallel Graph Processing Using Depth-First Search.
21-29. Waterloo, Ont. Proceedings of the Conference on Theoretical Computer
Science. (1977)

FerrisM.C. & Mangasarian,O.L. Paralledl Variable Distribution SAM Journal on
Optimization 4, 815-832. (1994)

Frias,J.M., Oliveira,J.C. & Schittkowski,K. Modelling of Maltodextrin DE12 Drying
Process in a Convection Oven Applied Mathematical Modelling (en prensa).

Gau, C. Y. and Stadtherr, M. A. Pardld Interval Analysis for Chemical Process
Modeling. First SIAM Conference on Computations in Science and Engineering,
Washington DC. (2002)

Geist,A., Begudin,A., Dongarra,J., Jiang,W., Manchek,R. & Sunderam,V. PVM:
Paralle Virtual Machine. A Users Guide and Tutorial for Network Parallel
Computing. MIT Press. (1994)

Gibbons,A. Algorithmic Graph Theory. Cambridge University Press, Newcastle. (1994)

Harrison, B. K. Exploiting Paralelism in Chemical Engineering Computations. AIChE
Journal 36[2], 291-292. (1990).

Hartwanger,C., Schittkowski,K. & Wolf,H. Computer Aided Optimal Design of Horn
Radiators for Satellite Communication Engineering Optimization 33, 221-244.
(2000)

High,K.A. & LaRocheR.D. Paralel Nonlinear Optimization Techniques for Chemical
Process Design Problems Comp. & Chem. Engng. 19, 807-825. (1995)

Hock,W. & Schittkowski,K. Test Examples for Nonlinear Programming Codes.
Springer-Verlag, New York. (1981)

149



Hough, P., Kolda, T. G., and Torczon, V. Asynchronous paralel pattern search for
nonlinear optimization. SIAM Journal on Scientific Computing 23[1], 134-156.
(2001).

Ingle, N. K. and Mountziaris, T. J. A Multifrontal Algorithm for the Solution of Large
Systems of Equations using Network-Based Parallel Computing. Comp.&
Chem.Engng. 19[6/7], 671-681. (1995).

Koelbel,C.H. & Zosel,M.E. The High Performance Fortran Handbook. MIT Press.
(1993)

KretsovalisA. & Mah,R.SH. Obsarvability and Redundancy Classfication in
Generalized Process Networks - |. Theorems Comp. & Chem. Engng. 12, 671-687.
(1988)

Larsen, M. and Madsen, P. A Scalable Paralled Gauss-Seidel and Jacobi Solver for
Animal Genetics. Lecture Notesin Computer Science 1697, 356-363. (1999).

Mangasarian,O.L. Paralel Gradient Distribution in Unconstrained Optimisation SIAM
Journal on Control and Optimization 33, 1916-1925. (1995)

Mittelmann,H. Parallel Multisplitting for Constrained Optimization Parallel Algor.
Appl. 9, 91-99. (1996)

Nash,S.G. Newton-type Minimization via the Lanczos Method SSAM Journal on
Numerical Analysis 21, 770-778. (1984)

NCSA. Netfinity Supercluster. http://archive.ncsa.uiuc.edu/SCD/Hardware/NTCluster/
. (2002).

Pacheco,P. Parallel Programming With MPI. Morgan Kaufmann Publishers. (1996)

Ponzoni,l., SanchezM.C. & BrignoleN.B. A New Structura Algorithm for
Observability Classfication Ind. Eng. Chem. Res. 38, 3027-3035. (1999)

Powell,M.J.D. A Fast Algorithm for Nonlinearly Constraint Optimization Calculations
Lecture Notes in Mathematics 630. (1978)

150



PowelllM.J.D. The Convergence of Variable Metric Methods for Nonlinearly
Constrained  Optimization  Calculations In:  Nonlinear ~ Programming
(Mangasarian,O.L., Meyer,R.R. & Robinson,S.R., eds.), Academic Press. (1978)

Powell, M.J.D. On the quadratic programming algorithm of Goldfarb and Idnani.
DAMTP 1983/Na 19. University of Cambridge. (1983)

Reghbati,E. & Corniel,D.G. Parallel Computations in Graph Theory SSAM Journal on
Computing 2, 230-237. (1978)

Reif,J.H. Depth-First Search is Inherently Sequential Inform. Process. Lett. 20, 229-234.
(1985)

Reklaitis,G., Ravindran,A. & Ragsdell, K.M. Engineering Optimization. John Wiley
& Sons. (1983)

Romagnoli,J.A. & Sanchez,M.C. Data Processing and Reconciliation for Chemical
Process Operations. Academic Press Inc., San Diego. (1999)

Romagnoli,J.A. & Stephanopoulos,G. On the Rectification of Measurement Errors for
Complex Chemica Plants Chem. Engng. Sci. 35, 1067-1081. (1980)

Sandia National Laboratories. The Compurtational Pant.
http://www.cs.sandia.gov/cplant/ . (2002).

Scalapack. Scalapack Examples. http://www.netlib.org/scal apack/examples.ntml . 2002.
Schittkowski,K. Nonlinear Programming Codes. Springer. (1980)

Schittkowski,K. On the Convergence of a Secuentia Quadratic Programming Method
with  an  Augmented Lagrangian Search  Direction  Mathematische
Operationsforschung und Statistik 14, 197-216. (1983)

Schittkowski,K., Zillober,C. & Zotemantel,R. (1994) Numerical Comparison of
Nonlinear Programming Algorithms for Structural Optimization Structural
Optimization 7, 1-28. (1994)

Scott, J. A. The Design of a Portable Parallel Frontal Solver for Chemical Engineering
Problems. Comp.& Chem.Engng. 25[11/12], 1699-1709. (2001).

151



Seider ,W.D., Seader,J.D. & Lewin,D.R. Process Design Principles Synthesis, Analysis
and Evaluation, Smulation of Process Flowsheets. John Wiley & Sons. (2000)

Smith,J.M., Van Hess,H.C., Abbott,M.M. & Van Ness,H. Introduction to Chemical
Engineering Thermodynamics. McGraw Hill College Div. (2000)

Vazquez, G. E. and Brignole, N. B. Paralel NLP Strategies usng PVM on
Heterogeneous Distributed Environments. Lecture Notes in Computer Science:
Recent Advances in Parallel Virtual Machine and Message Passing Interface 1697,
533-540. Springer. (1999)

Vazquez, G. E. and Brignole, N. B. A Sensitivity-Analyss Approach for Domain
Partitioning in Multisplitting Algorithms. Mang, H. A., Rammerstorfer, F. G., and
Eberhardsteiner, J. Austria. Fifth World Congress on Computational Mechanics.
(2002).

Vazquez,G.E., DiazS., BrignoleN.B. & Bandoni,A. Optimisation of Industrial
Problems using Parallel Processing under Distributed Environments Chemical
Engineering Communications 189, 643-657. (2002)

Vazquez,G.E., Ponzoni,l., Sanchez,M.C. & BrignoleN.B. ModGen: A Model
Generator for Instrumentation Analysis Advances in Engineering Software 32, 37-
48. (2001)

Yellen,J. & Gross,J.L. Graph Theory and Its Applications - Discrete Mathematical and
Applications Series. CRC Press. (1998)

152



INDICE DE ALGORITMOS

Algoritmo 3.1: Busqueda en profundidad sobre grafos
Algoritmo 3.2: mDFS: Algoritmo paralelo de busqueda (Master)
Algoritmo 3.3: wDFS: Algoritmo paralelo de busqueda (Worker)
Algoritmo 6.1: Esquema del método SQP

Algoritmo 6.2: Busgueda en linea en el método SQP.

Algoritmo 6.3: Algoritmo de optimizacion GRG

Algoritmo 6.4: Busgueda en linea en e método GRG

46
48
48
99
103
109

111

153



INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1: Taxonomia de arquitecturas de cOmputo 24
Figura2.2: Tiempo ideal y tiempo rea de unaimplementacion paraela 28
Figura 2.3: Representacion del speed-up red, lineal 'y superlineal 32
Figura2.4: Méximo nivel de paraelizacion idealmente alcanzable 33
Figura 2.5: Efecto del total de computo serial sobre € speed-up 34
Figura 2.6: Eficienciaideal y real 35
Figura 3.1: Esquema agoritmico de GS-FLCN 43
Figura 3.2: Matriz de ocurrencia reordenada 44
Figura 3.3: Descomposicién del espacio de blsqueda. 49
Figura 3.4: Ejemplo de unainstancia de blsqueda 49
Figura 3.5: Esquema de distribucion dinamica de carga 51
Figura 3.6: Procedimiento SubConjNxN que incluye a pFLCN 52
Figura 3.7: Esquema de la planta de sintesis de amoniaco 53
Figura 3.8: Esquema de la planta de produccion de etano 54
Figura 3.9: GS-pFLCN: Escalabilidad - Evolucién del speed-up 57
Figura 3.10: GS-pFLCN: Escdabilidad - Variacion de la gficiencia 57
Figura4.1: Arquitecturadel sistema MSW 62
Figura 4.2: Construccion de caminos 63
Figura 4.3: Protocolo de finalizacion 65
Figura4.4: Estructura del registro de subcaminos 67
Figura5.1: Sector criogénico de la planta de turboexpansion 90
Figura B.1: Especificacidn de las ecuaciones de balance por defecto 128

Figura B.2: Especificaciones por defecto de las funcionalidades para

154



propiedades termodinamicas

Figura B.3: Definicion de los componentes por defecto
FiguraB.4: Ventana principal para manipulacion de equipos

Figura B.5: Definicion de ecuaciones de balance en formaindividual

Figura B.6: Edicion de una corriente

Figura B.7: Modificacién simultanea de propiedades en diferentes corrientes
Figura B.8: El rol de ModGen en un entorno para andlisis de observabilidad
Figura B.9: Reporte de resultados de clasificacion

Figura B.10: Ventana con informacién sobre un subconjunto de asignacion

en particular

129
129
130
131
132
133
135
136

137

155



INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1: GS-pFLCN: Tiempos de procesamiento secuencia y paralelo
paralos casos industriales

Tabla 3.2: GS-pFLCN: Métricas de las corridas obtenidas

Tabla 3.3: GS-pFLCN: Tiempos de comunicacién para |os casos de estudio

Tabla4.1: Tiempos de g ecucion requeridos por las estrategias MW y MSW

Tabla5.1: Cantidad de variables y ecuaciones para cada problema.

Tabla5.2: Cantidad de iteraciones

Tabla 5.3: Numero total de evaluaciones de funciones

Tabla 5.4: Composicion en laalimentacién

Tabla5.5: Limites en las variables de optimizacién

Tabla 5.6: Comparacion entre € punto de operacion inicial y el punto de
operacion Optimo

Tabla 6.1: Especificacion de los problemas de prueba

Tabla 6.2: Desempefio paralelo del algoritmo SQP

Tabla 6.3: Desempefio paralelo del algoritmo GRG

55
55
57
69
87
88
88
92

92

94
105
106

112

156



INDICE

ancho de banda, 14
arbol, 45
arista, 45
aristas
aristas paralelas, 45
bucle, 45
busqueda en profundidad, 46
cluster, 13, 14
clusters, 19
computadoras paralelas
clasificaciéon de Flynn, 23

con acceso no uniforme a la memoria
(NUMA), 25

con acceso uniforme a la memoria
(UMA), 25

con memoria distribuida, 26

procesador vectorial, 24
computadoras paralelas, 23
control, 16

Depth-First Search. Véase busgueda en
profundidad

DFS. Véase busqueda en profundidad
digrafo. Véase grafo dirigido
disefio, 16

eficiencia, 31, 34

funcién objetivo, 73
grafo
grafo smple, 45
grafo, 38, 45
grafo dirigido, 45
grafo no dirigido, 45
granularidad, 17, 19, 29
instrumentacion
sensores, 40
instrumentacion, 16, 38
revamp, 39
latencia, 14
Local AreaNetwork, 13
nodo, 45
optimizacion, 16
basada en gradiente, 18
branch and bound, 18

busqueda directa, 18

clasificacion de problemas de, 74

problema separable, 77

restricciones de desigualdad, 73

restricciones de igualdad, 73

variables de, 73

Parallel Virtua Machine, 36

157



pasaje de mensgjes, 36

problemas de cdlculo, 17

problemas estructurales, 18

procesamiento paralelo, 12

protocolo de transmision de datos, 35
TCP/IP, 35

smulacion, 16

estrategia modular simulténea, 16
sintesis, 16
speed-up, 30

Ley de Amdahl, 33

lineal, 31

superlineal, 31

subgrafo, 46

158



