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La explotacion de recurso:s

e La explotacion de recursos hidricos conlleva un coste en el
consumo de energia eléctrica para realizar bombeos de
agua.

e Existen una serie de restricciones técnicas que se deben
cumplir.

e Nuestro objetivo es aplicar un algoritmo que permita
optimizar el coste eléctrico respetando las restricciones.

e Se pretende mejorar un problema inicial real resuelto
mediante algoritmos genéticos.

e El espacio de posibles soluciones es muy grande y los
métodos exhaustivos no son aplicables aqui.

 En nuestro trabajo se han utilizado técnicas metaheuristicas.



Metaheuristicas parametrizadas

e Se realizan experimentos con varios parametros y funciones
para adaptar una metaheuristica a nuestro problema.

e Se experimenta con varias metaheuristicas para obtener una
gue sea buena para nuestro problema.

e Utilizamos un esquema unificado parametrizado de
metaheuristicas:

- diferentes valores de los parametros proporcionan
diferentes metaheuristicas o combinacion/hibridacion de
éstas.



Se requieren muchos experimentos para seleccionar una
metaheuristica satisfactoria y adaptarla al problema.

Se resolveran un gran numero de problemas de
optimizacion.

Utilizamos un esquema unificado parametrizado paralelo de
metaheuristicas:

- Se paralelizan a la vez las diferentes metaheuristicas
obtenidas del esquema parametrizado, con los

parametros paralelos para la optimizacion del tiempo de
ejecucion.



Modelado y autooptimizaci

e Queremos establecer el nimero de hilos optimo (que
proporciona menor tiempo de ejecucion) para cada método
de la metaheuristica.

e Se realizan experimentos variando el numero de hilos de
ejecucion y los parametros de cada funcion, correlacionando
ambas variables.

e Se pretende utilizar estas correlaciones para autoseleccionar
el numero de hilos 6ptimo de cada funcion.



El problema de optimizacié

Nuestro sistema hidrico esta formado por un conjunto de bombas
B de extraccion de agua funcionando en unos determinados rangos
horarios diarios R. Asi se constituye el individuo y se estructura en
forma de vector de tamano BR. El conjunto de individuos es la
poblacion segun nomenclatura de algoritmos evolutivos.

Podemos ver todas la variables que forman nuestro problema en el
siguiente ejemplo:

Bombas: 5

Rangos Horarios: 3

Volumen total acumulado diario (m3): 10000 (+10000)
Caudal total minimo (m3/h): 200

Caudales (m3/h): 258 142 243 247 277

Tarifas (€/(Kw h)): 0.168 0.112 0.056

Potencias (Kw): 103 154 314 132 234



El problema de optimizacior

Conductividad mdxima permitida (uS/cm): 2500

Conductividades (uS/cm): 1484 1923 1157 1588 2861

Volumenes maximos concedidos diarios (m3): 9245 6721 7455 2274 6462
Profundidades nivel dindmico (m): 152 186 170 270 173

Profundidades nivel dindmico madximas (m): 290 262 260 349 271 (+3)
Estatus pozos: 11111

Individuo ejemplo (tamafoBR):01101 01101 11110

El problema consiste en: obtener el individuo que opere de
manera optima de acuerdo a cierto criterio respetando todas las
restricciones del sistema.



Se ha utilizado la siguiente funcion objetivo como criterio de
optimizacion:

donde C, es el coste de energia eléctrica consumida por la
combinacién de bombas seleccionada, T, es la tarifa energética
en el rango horario i, N, es el numero de horas de
funcionamiento de las bombas durante todo el rango horario J, P;
es la potencia eléctrica consumida por la bomba j y x; es la
variable binaria de valor 1 para bomba encendida y O para
bomba apagada.



El problema de optimizacior

La  anterior funcion de bondad esta sujeta a las siguientes
restricciones:

e R1. Satisfaccion de la demanda:

R B
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* R2. Mantenimiento del caudal minimo para cada tramo horario:
B
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e R3. Cumplimiento de los volumenes maximos de explotacion de cada
pozo j:



El problema de optimizaci

* R4. Mantenimiento de la conductividad media por debajo del limite
para cada tramo horario:

B

2.Q; -0 X

j=1

< Ojim,

* R5. Cumplimiento de profundidades maximas de niveles dinamicos.

donde Q; es el caudal extraido del pozo j en el intervalo horario i, V;
es el volumen diario total demandado, H es el n? de horas de cada
intervalo, Q; es el caudal extraido del pozo j, Q,,;, es el caudal minimo
total en tuberia para cada tramo horario, o; es la conductividad de
cada pozo y g, es la conductividad limite de la mezcla de aguas.



e Obtener una herramienta para aplicar y adaptar
metaheuristicas de forma eficiente a nuestro problema de
optimizacion de costes.

e Utilizamos para ello un esquema unificado parametrizado
experimentando con las siguientes metaheuristicas:
Algoritmos Genéticos, GRASP, Scatter Search vy sus
combinaciones/hibridaciones.

e Mejorar los tiempos de ejecucion aplicando un esquema
unificado parametrizado en memoria compartida basado
en OpenMP, con funciones parametrizadas paralelas.

e Modelar el sistema correlacionando el niumero de hilos
optimo como funcién de los parametros de cada método.



Esquema unificado parame

Inicializar (S, Paramini)
mientras (NO CondiciondeFin(S, ParamCondFin))
SS = Seleccionar (S, ParamSel)
si (|SS| > 1) SS1 = Combinar (SS, ParamCom)
sino SS1 =SS
SS2 = Mejorar (SS1, ParamMej)
S = Incluir (§52, ParamInc)
finmientras

 Facilita trabajar con diferentes metaheuristicas reutilizando
funciones

e El uso de parametros facilita el trabajo con diferentes
metaheuristicas/hibridaciéon/combinaciéon seleccionando diferentes
valores de parametros en las funciones



Parametros de |la metaheunistie

e Paramlnic = (NElIni, PEMIni, IMEIni, NEFIni)

e ParamSel = (NEMSel, NEPSel)

e ParamCom = (NMMCom, NMPCom, NPPCom)

e ParamMej = (PEBMej, IMBMej, PEMMej, IMMMej)
e Paraminc = (NEMiInc)

e ParamCondFin = (NMFin, NIRFin)



Metaheuristicas

e Metaheuristicas puras: GRASP (GR), Algoritmos Genéticos
(GA), Scatter Search (SS)

e Combinaciones: GRASP+GA, GRASP+SS, GA+SS, GRASP+GA+SS

Ezpacio de metaheuristicas




Esguema parametrizado g

Inicializar (S, ParamIni, Threadslni)
mientras (NO CondiciondeFin(S, ParamCondFin))
SS = Seleccionar (S, ParamSel)
si (|SS| > 1) SS1 = Combinar (SS, ParamCom, ThreadsCom)
sino SS1 =SS
SS2 = Mejorar (SS1, ParamMej, ThreadsMej)
S = Incluir (S52, ParamInc, Threadslinc)
finmientras

e ThreadslIni = (Threadslni, ThreadslIni, Threads2Ini)
e ThreadsMej = (Threads1Mej,Threads2Mej,Threads1Mut,Threads2Mut)



Paralelizacion independiente de las funciones, con parametros de
paralelismo (numero de threads) de cada funcidn.

Dos niveles de paralelismo. Se puede ajustar el paralelismo
cambiando el numero de hilos de cada nivel.

Identificamos funciones con el mismo esquema paralelo:
Paralelismo de un nivel

omp_set_num_threads ( threads-un-nivel )
#pragma omp parallel for
bucle en elementos

tratar elementos

p. ej.: GenerarConjuntolnicial (dentro de Inicializar), Combinar

Se persigue reducir el tiempo de ejecucion.



Esqguema parametrizado ¢

Paralelismo de dos niveles (anidado)
omp_set_num_threads ( threads-primer-nivel )
#pragma omp parallel for
bucle en elementos

segundo-nivel ( threads-primer-nivel )

segundo-nivel ( threads-primer-nivel ) :
omp_set_num_threads (threads-segundo-nivel (threads—primer-nivel))
H#pragma omp parallel for
bucle en elementos
tratar elementos
p. ej.: Mejorar

e En este caso no se persigue reducir el tiempo de ejecucion, sino
mejorar la funcion de bondad mediante busqueda y mejora locales.



Sistemas computacional

e Ben-Arabi (Centro de Supercomputacion de Murcia):

e Ben: HP Integrity Superdome SX2000 con 128 cores con
procesador Intel Itanium-2 dual-core Montvale.

e Arabi: cluster de 102 nodos, cada uno con 8 cores con
procesador Intel Xeon Quad-Core L5450 (se usa un nodo).

e Computador Saturno del Grupo de Computacion Cientifica y
Programacion Paralela de la Universidad de Murcia, con 24
cores estructurados en cuatro nodos NUMA idénticos con
8183 MB de memoria compartida y tres niveles de memoria
caché: L1 (32 KB), L2 (256 KB) y L3 (12 MB).



Parametros

e Parametros de las metaheuristicas y combinaciones de
metaheuristicas utilizados en los experimentos:

GRASF A 55 GR+GA EFA+SS GR+55 GR+GA+SS
Inicializar MENIRi 200 100 100 200 100 200 200
MEFIni 1 100 20 100 20 20 20
PEMIRI 100 1] 100 100 100 100 100
IMEINi 10 0 10 10 10 10 10
Seleccionar| MNEMSel 0 100 10 100 25 10 25
MNEPSel ] 0 10 0 25 25 25
Combinar | NMMCom 1] 50 a0 50 a0 a0 a0
MMPCom 1] 1] 100 1] 100 100 100
MPPCom 0 90 0 90 90 90
Mejorar PEBMej 1] 100 1] 100 100 100
IMBMe] ] 0 5 0 5 5 5
PEMMej ] 10 0 10 10 0 10
IMMMej ] 3 0 3 3 0 3
Incluir MEMINC 0 100 10 100 25 10




Experimentos secuenciale

 Se mejoran los resultados obtenidos inicialmente con algoritmos genéticos:

Funcion de bondad para las metaheuristicas y combinaciones estudiadas y varios
tamanos de problema

Bom=200,Ran=6

Bom=200,Ran=3
B GR+GA+SS

O GR+SS
Bom=150,Ran=3

] B GA+SS

Bom=50,Ran=6 B GR+GA

@SS
Bom=50,Ran=3
B GA

0O GRASP
Bom=20,Ran=6

o
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Experimentos secuenciale

Valores de coste 6ptimos obtenidos por las diferentes metaheuristicas en sucesivas
iteraciones, para el problema con 50 bombas y 6 franjas horarias
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Experimentos con parale

Se analiza el paralelismo de la metaheuristica en su conjunto.

Valores de los parametros para la metaheuristica considerada en los

experimentos (salvo que se especifiquen otros ):

NEIIni NEFIni PEMIni IMEIni NEMSel NEPSel NMMCom
100 50 50 10 25 25 20
NMPCom NPPCom PEBMej IMBMef PEMMe| IMMMej NEMInc
100 20 50 10 50 5 25




Experimentos con paralelismesglok

e Speedup para cada metaheuristica lanzando distinto numero de hilos (Ben).
- Problema: B=50, R=6.

Speedup para varias metaheuristicas usando paralelismo
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e Se mejora el tiempo secuencial:
- GA, GR+GA, GA+SS y GRASP: maximo speedup en 16 a 32 hilos,
- SS, GR+SS y GR+GA+SS: maximo speedup por encima de 64 hilos.



Experimentos con paraleli

 Funciéon de bondad para cada metaheuristica lanzando distinto numero
de hilos de segundo nivel (Ben).

- Problema: B=50, R=6.

Funcién objetivo para varias metaheuristicas usando paralelismo
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 La mejora en la funcion objetivo es pequefia en todas las metaheuristicas
respecto a los experimentos secuenciales



Experimentos paralelos. Pa

Speedup para varios tamanos de poblacion inicial para la funcion
GenerarConjuntolnicial

Speedup, GenerarConjuntolnicial
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Experimentos paralelos. Pa

Paralelismo de un nivel (Ben):

03 GenerarConjuntolnicial Combinar
’ 1,2
0,25 ] ! 'm
0,2 - 0,8
2 015 06
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| . -
.- 0,2 [ ]
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12 Modelamos GenerarConjuntolnicial segun:
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0,8 (kg ¢ NEIIni)
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- |
0,4
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. "sang El comportamiento del resto de funciones con
USEnmmpmsn paralelismo de wun nivel es similar a
0 . . .
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t/t,

o B N W A~ U1 O N 0

ts/tp

Speedup para varios tamafios de NE/Ini en GenerarConjuntolnicial (Ben):

=
o
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Sp, NElIni = 20, GenerarConjuntolnicial

Sp, NEIlIni = 500, GenerarConjuntolnicial

W ts/tp real

# ts/tp teorico
A Kp (NEI=100)
X Kp (NEI=500)

M ts/tp real

® ts/tp teorico
A Kp (NEI=20)
% Kp (NEI=100)

Sp, NElIni = 100, GenerarConjuntolnicial

t/t,

kp similares.

B ts/tp real

# ts/tp teorico
A Kp (NEI=20)
X Kp (NEI=500)

Buenos ajustes utilizando constantes
calculadas con distintos tamanos.



Paralelismo de un nivel.

Obtenemos los valores de las constantes k, y k, que determinan la ecuacion del

modelo:
— 1 . - .10-3 :
t,en = K, - NElIni ; k;=2.38107s. (de la pte. de t ., vs. NE/Ini)
n T » k
(p; -t,en; =K, - NEIINI) NEIIni ;
kK ==t ; del ajuste para varios NE/Ini: 20 1.94E-04
P n ) 100 1,63E-04
Z P; 500 1,76E-04
i=1
Podemos hacer una media de las NElIni
constantes k,, lo que nos permite 20 100 500
P, (modelo) 16 37 82
o . .
calcular el n2 de hilos éptimo para 0. (real) . - ”
cada tamano inicial: SP,,; (modelo) 8,6 19 41

Los valores éptimos de speedup alcanzados se ajustan
g . , .

Popt. = P NEIInI bastante a los reales, a pesar de que el nimero de hilos
P modelado se diferencia moderadamente del real.



Experimentos paralelos. Ps

 Paralelismo de dos niveles para MejorarElementos (Ben):

Tiempo vs. p; en MejorarElementos con p, cte. Tiempo vs. p, en MejorarElementos con p, cte.
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- ldéntico comportamiento en la funcion Mutar.

- El paralelismo anidado no mejora el tiempo de ejecucidon: sélo contribuye a la
busqueda y mejora en el vecindario de individuos

 Modelamos MejorarElementos segun:

_NElIni - PEMIni - IMEIni

Ko
L = 100 +kp,1 Py +kp,2 P,

P,




Experimentos paralelos.

Z( NElIni, - PEMIni, - IMEIni, j
mej,i

= 100
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= 100
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Calculamos las constantes que definen el modelo para la funcién MejorarElementos:

con k,, =9,10 '10*s. A partir del ajuste

Valores de k, ; y k,, , a partir del ajuste:

Combinacion| NEIIni PEMIni IMEIni

1 20 50 20
2 100 50 10
3 300 100 3
C ombinacion k, k>
1 -1.08E-02 20E-02
2 -3.95E-02 6.62E-02
3 -2 28E-01 3.99E-01




Paralelismo de dos nivele

e Comparativa de tiempos de ejecucion real y tedrico a partir de los ajustes para
varias combinaciones de parametros en la funcién MejorarElementos (Ben):

Series con p, = cte. (NElIni=20, PEMIni=50, IMEIni=20) Series con p, = cte. (NElIni=100, PEMIni=50, IMEIni=10)
0,5
0,45 14
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0,35 e P = 1 (te6rico) 12 em=P1=1(real)

P1=2 (real) 1 e P = 1 (tedrico)

:"-”: o e P = 2 (teorico) P1=2(real)
=0 P = 3 (real) g 08 e P1 = 2 (te6riCO)
02 P1=3 (tebrico) 06 e P = 3 (real)
0.15 ‘/ e P1 = 4 (real) 04 ;’1 = j Eteolr)lco)
0,1 _ L ’ /—— em—DP1 = 4 (rea
0,05 7—/ P1 = 4 (tedrico) 02 / ool
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0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
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Series con p, = cte. (NEIIni=500, PEMIni=100, IMEIni=5)

8
Z —P1=1Efea') o Los ajustes son mejores con valores altos
e P1 = 1 (tedrico
5 P1=2 (real) de los pardmetros.
= 4 e P = 2 (tedrico)
= P = 3 (real)
2 / Pi=3(terico) | - S€ ajustan mejor las series con pocos hilos
— P = 4 (real) . .
| r_apesicy  O€ Primer nivel.
0

P,



Conclusiones

e Aplicacion satisfactoria de un esquema unificado parametrizado de
metaheuristicas a nuestro problema de optimizacion de costes en la
explotacion de recursos hidricos.

* Los mejores resultados secuenciales, en cuanto a funcidon de bondad, se
obtienen con la combinacion de metaheuristicas GA+SS y GR+GA 4SS,
mejorandose los resultados iniciales con algoritmos genéticos.

e Aplicacion de un esquema unificado parametrizado en memoria
compartida. Se han obtenido versiones paralelas de las metaheuristicas
mejorandose el tiempo de ejecucion respecto al secuencial.

e Se ha demostrado |la dependencia del numero de hilos con los
parametros de la metaheuristica. Se han modelado algunas funciones
representativas del sistema obteniéndose resultados satisfactorios,
optimizando el esquema paralelo.



Trabajos futuros

e A partir del conjunto de parametros establecido se podran disenar
hiperheuristicas para obtener la mejor combinacion de
parametros para el problema (mejor metaheuristica).

e Disefio de un mecanismo de seleccion automatica del numero
optimo de hilos en cada funcion del esquema paralelo, utilizando
para ello los modelos tedricos del capitulo 4, y obteniendo el
esquema metaheuristico  parametrizado  paralelo  con
autooptimizacion.

e Extension del esquema parametrizado de memoria compartida a
paso de mensajes y GPUs.

e Desarrollo de una interfaz de usuario atractiva.

e Utilizacion del software desarrollado en un entorno real.
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por su atencion
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