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Resumen

La asimilacion de datos es un proceso que utiliza modelos de predicciéon y mediciones como
fuentes de informacidn para mejorar los resultados de dichos modelos. El método secuencial de
asimilaciéon de datos llamado filtro de Kalman ensamblado (EnKF por sus siglas en inglés), se
disend para resolver dos de las mayores dificultades relacionadas con el uso del filtro de Kalman
extendido (EKF por sus siglas en inglés) en problemas con dinamica no lineal en espacios grandes
de estados, estos son, el uso de un esquema de cerradura aproximado y los enormes
requerimientos computacionales asociados con el almacenamiento y la posterior integracién de la
matriz de covarianza del error.

El método de Ensamble Suavizado (ES) es un método similar al EnKF que fue propuesto por van
Leeuwen y Evensen (1996). La diferencia entre el ES y el EnKF es que el ES hace estimaciones hacia
atrds en el tiempo. Herrera (1998) propuso una versién del ES, al que llamaremos Ensamble
Suavizado de Herrera (ESH), para la optimizacion espacio temporal de las redes de monitoreo del
agua subterranea. En afos recientes, este ultimo método se ha utilizado para la estimacién de
pardmetros y el estado en modelos de flujo y transporte del agua subterranea. El método ES utiliza
la simulacién Monte Carlo, que consiste en generar realizaciones repetidas de la variable aleatoria
simulada a través de un modelo de flujo y transporte, sin embargo, con frecuencia se requiere un
gran numero de corridas de los modelos para que los momentos converjan, por lo que una
computadora serial puede requerir muchas horas de uso continuo, dependiendo del problema que
se trate y la capacidad de la computadora. Por este motivo se requiere paralelizar el proceso para
gue corra en un tiempo razonable.

En este trabajo se implementd y probd una estrategia de paralelizacién para reducir el tiempo de
ejecuciéon de la simulacion Monte Carlo del cédigo que implementa el ESH, el cual esta
programado en Fortran 90 en un paquete de software llamado GWMC (Groundwater Monte
Carlo) y fue desarrollado por Graciela Herrera y colaboradores. En la versidn original, se ejecutan
en serie varias realizaciones del modelo y después se construye la matriz de covarianza
espaciotemporal que requiere el ESH con base en estas, por lo que la comunicacidon entre los
procesos es muy pequefa y es una tarea facilmente paralelizable del tipo conocido como
pleasingly parallel. La paralelizacion del GWMC se hizo con ayuda de Python usando mpidpy,
aplicando la biblioteca MPI. Esta estrategia se aplicd a dos casos de estudio, ambos para
problemas de contaminacién de acuiferos: 1) un problema sencillo en un dominio rectangular en
dos dimensiones de una sola capa y 2) un problema complejo en tres dimensiones con un dominio
irregular y 9 capas de espesor variable. En el primer caso se usé el simulador Princeton Transport
Code (PTC) para modelar tanto el flujo del agua subterranea como el transporte de solutos y en el
segundo los simuladores MODFLOW para el flujo y MT3D para el transporte.

Los resultados obtenidos al aplicar la estrategia de paralelizacién escogida al problema sencillo
muestran que la aceleracién crece a medida que aumenta la carga de trabajo en cada procesador,
consiguiendo una eficiencia 75% con 4000 realizaciones y 96 procesadores, con un costo
moderado. Sin embargo, para el problema complejo, de mayores dimensiones, se tuvo una
limitacion importante con los recursos de cémputo en la memoria RAM, el costo fue mucho
mayor, ademas de no obtener buenas eficiencias con un nimero grande de procesadores. Aunque
se tuvo una reduccién de tiempo significativa con 8 procesadores, con una eficiencia de 71% para
4,000 realizaciones. Por este motivo se sugieren dos modificaciones al programa para que
aumente la eficiencia al aplicarse a problemas grandes.



Abstract

Data assimilation is a process that uses prediction models and measurements as sources of
information to improve the results of these models. The sequential data assimilation method
called Ensemble Kalman Filter (EnKF) was designed to solve two major difficulties related to the
use of the Extended Kalman Filter (EKF) in problems with nonlinear dynamics in large state spaces,
these are the use of an approximate closure scheme and the huge computational requirements
associated with the storage and subsequent integration of the error covariance matrix.

The Ensemble Smoother method (ES) is a method similar to the EnKF that was proposed by van
Leeuwen and Evensen (1996). The difference between the ES and the EnKF is that the ES calculates
estimates backward in time. Herrera (1998) proposed a version of ES, which we will call Herrera
Ensemble Smoother (ESH) for spatiotemporal optimization of groundwater monitoring networks.
In recent years, the latter method has been used for parameter and state estimation in
groundwater flow and transport models. The ES method uses Monte Carlo simulation, which
consists in generating repeated realizations of the simulated random variable through a flow and
transport model; however, a large number of model runs are often required for the moments to
converge, so a serial computer may require many hours of continuous use, depending on the
problem and the capacity of the computer. For this reason, it is necessary to parallelize the
process so that it runs in a reasonable time.

In this work, a parallelization strategy to reduce the execution time of the Monte Carlo simulations
of the code implementing the ESH was implemented and tested. The code is programmed in
Fortran 90 in a software package called GWMC (Groundwater Monte Carlo) and was developed by
Herrera et al. In the original version, several realizations of the model are executed in series and
then they are used to build the spatiotemporal covariance matrix required by ESH, so the
communication between the processes in very small and it is an easily parallelizable task of the
type known as pleasingly parallel. The parallelization of the GWMC was done with the help of
Python using mpidpy, applying the MPI library. This strategy was applied to two case studies, both
for problems of aquifer contamination: 1) a simple problem in a two-dimensional rectangular
domain with a single layer and 2) a complex problem in three-dimensions with an irregular domain
and 9 layers of variable thickness. In the first case, the Princeton Transport Code (PTC) simulator
was used to model both groundwater flow and solute transport, and in the second problem, the
simulators MODFLOW for flow and MT3D for transport were used.

The results obtained by applying the chosen parallelization strategy to the simple problem show
that the acceleration increases as the workload increases in each processor, achieving an
efficiency of 75% with 4000 realizations and 96 processors, with a moderate cost. However, for
the complex problem, of greater dimensions, there was an important limitation with the
computational resources in the RAM memory, the cost was much higher, besides not obtaining
good efficiencies with a large number of processors. Although there was a significant reduction of
time with 8 processors, with an efficiency of 71% for 4,000 realizations. For this reason, two
modifications to the program are suggested so that efficiency increases when applied to large
problems.
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1. Introduccién
El agua es un recurso de vital importancia a nivel mundial para la humanidad, por lo que existe un
gran desafio para prevenir y/o proteger las reservas de agua subterranea de la contaminacidn que

pueda sufrir.

La calidad del agua de un acuifero depende de la dindmica del flujo del agua en el mismo y para
obtener informacion sobre esta dindmica y de la calidad del agua se pueden hacer estudios
geoldgicos, hidroldgicos y geoquimicos, entre otros. El analisis de esta informacién permite
desarrollar un modelo conceptual de la dindmica de flujo del acuifero y de su calidad, que a su vez

permite elaborar un modelo matematico que lo represente.

La modelacidn matematica es el método mas efectivo para predecir el comportamiento de los
diversos sistemas de interés. Los modelos de flujo y transporte de solutos son los mas usados para
modelar el agua subterrdnea, existe software especializado de dominio publico o privado que
implementa estos modelos (Leyva Suarez, 2010). Ademas, estos pueden contribuir a encontrar
valores medios de los pardmetros que se deben utilizar en los modelos de flujo a escala regional y
determinar la influencia de la heterogeneidad no modelada de la calidad de las predicciones
obtenidas con dichos modelos. La heterogeneidad espacial puede ser tratada de forma alternativa
considerando los parametros hidrogeoldgicos como funciones aleatorias o procesos estocasticos,
gue se puedan caracterizar mediante algunos pardmetros estadisticos; lo que induce a que las
ecuaciones diferenciales que describen el flujo y transporte de solutos se conviertan en

ecuaciones diferenciales estocasticas o modelos estocasticos.

1.1 Planteamiento del problema

La hidrologia estocdstica es un campo que trata con métodos estocasticos para describir y analizar
procesos de aguas subterraneas (Renard, 2007). Una parte importante de ésta consiste en resolver
modelos estocdsticos que describen esos procesos, para estimar la funcién de densidad de
probabilidad conjunta de los parametros (por ejemplo: conductividad, coeficiente de
almacenamiento) y/o variables de estado de esas ecuaciones (por ejemplo: niveles de agua
subterrdnea, concentraciones) o mas comunmente algunos de sus momentos. La simulacién
Monte Carlo (SMC) es una alternativa para resolver estos modelos estocdsticos, se basa en la idea
de aproximar la solucién de procesos estocasticos utilizando un gran nimero de realizaciones

igualmente probables. Este método consiste en tres pasos: generar multiples realizaciones de los



pardmetros de la ecuacién que se consideren inciertos, resolver para cada realizacion de los
pardmetros, las ecuaciones por medio de métodos numéricos y promediar las multiples soluciones

(realizaciones) del modelo para obtener los momentos buscados.

Para reducir la incertidumbre de los modelos estocdsticos podemos usar como segunda fuente de
informacidn los datos disponibles. Como también los datos tienen incertidumbre, usamos un
método llamado asimilacidon de datos que combina los resultados de los modelos con los datos
para obtener una mejor estimacion de del estado. Existen diferentes métodos de asimilacién de
datos, en este trabajo aplicamos el método ensamble suavizado de Herrera (ESH). La versidn mas
conocida del ensamble suavizado (ES) fue desarrollada por van Leeuwen y Evensen en 1996.
Herrera en 1998 desarrollé una version de este método de forma independiente, a la que
originalmente llamo filtro de Kalman estdtico, y a la que en esta tesis nos referimos como ESH para
distinguirla de la versidn de van Leeuwen y Evensen. Herrera (1998) propuso el ESH como método
de estimacién, como parte de una metodologia para el disefio dptimo de redes de monitoreo de Ia

calidad del agua subterranea.

La gran cantidad de realizaciones requeridas por la SMC puede ser muy exigente en recursos
informaticos y el tiempo de calculo puede resultar excesivo. Hoy en dia existen muchas
plataformas informaticas paralelas que se pueden utilizar para aliviar este problema. El software
Groundwater Monte Carlo (GWMC), como su nombre lo indica, implementa la simulacion Monte
Carlo requerida por el ESH. En su versidén original, se ejecutan en serie varias realizaciones del
modelo y posteriormente se construye una matriz de covarianza con base en estas, por lo que la
comunicacion entre los procesos es muy pequefia y es una tarea facilmente paralelizable del tipo
conocido como pleasingly parallel (Ridgway, Terry y Babak, 2005). En esta tesis se paralelizd este
cédigo usando MPI (Message Passing Interface) y Python, y se ejecuté en una arquitectura de
computo de memoria distribuida. El codigo ya paralelizado se aplicé a dos casos de estudio, ambos
para problemas de contaminacion de acuiferos: 1) un problema en un dominio rectangular en dos
dimensiones de una sola capa y 2) un problema en tres dimensiones con un dominio irregulary 9

capas de espesor variable.

1.2 Revisidn del estado del arte
En esta seccidn se presenta una revision del estado del arte en el tema de asimilaciéon de datos
utilizando el método de filtro de Kalman ensamblado (EnKF) y sus derivados, con especial atencion

en el filtro de Kalman ensamblado (EnKF) y el ensamble suavizado (ES). Se tocan tres temas

2



relacionados con la investigacidn realizada en esta tesis, éstos son: el uso de estos métodos en
problemas del agua subterranea, métodos de paralelizacién utilizados al aplicarlos en otras areas
del conocimiento y, por ultimo, métodos de paralelizacidn utilizados al aplicarlos en problemas del

agua subterranea.

Los trabajos que se han dirigido a investigar problemas del agua subterranea utilizando el EnkFy el
ES, han tenido diferentes objetivos. Entre ellos, estimar la distribucién espacial de la conductividad
hidraulica (o la transmisividad hidraulica) del acuifero y/o la carga hidraulica (Chen y Zhang, 2006;
Bauser et al., 2010; Brisefio, 2011; Bailey y Bau, 2010) utilizando diferentes tipos de datos, por
ejemplo Cheng y Zhang (2006) estimaron el campo de la conductividad hidraulica mediante la
asimilacion de la carga de presiéon y las mediciones de conductividad hidraulica y explorar la
sensibilidad del EnKF con distintos factores; Bauser et al. (2010), recopilaron valores diarios del
nivel del rio, la entrada lateral, la recarga natural y de bombeo durante cierto periodo para simular
en linea el control éptimo de la recarga artificial; Brisefio et al. (2011) utilizaron datos de carga
hidraulica en diferentes pozos y tiempos de monitoreo para estimar la carga hidrdulica y la
incertidumbre del error de esta estimacion; Bailey y Bau (2010) utilizaron mediciones de carga
hidraulica y volimenes de flujo de retorno para condicionar la conductividad hidraulica para las
simulaciones de flujo transitorio en 2D. Estimar los parametros del modelo de transporte y/o la
concentracién de solutos (Herrera, 1998; Herrera y Pinder, 2005; Zhang et al., 2005; Liu et al.,
2008; Kollat et al., 2008; Nowak et al., 2010; Crestani et al., 2013) utilizando diferentes tipos de
datos, por ejemplo, Herrera (1998) y Herrera y Pinder (2005) utilizaron datos de concentracion de
un contaminante para la estimacion de la misma variable; Liu et al (2008) se basan en la carga
hidraulica y los datos de concentracion (tritio) recolectados en el campo, para aplicar el EnKF y
estimar la distribucién de la carga hidrdulica y diversos pardmetros del modelo de transporte;
Kollat et al. (2008) utilizaron datos de concentracién del cloruro de antimonio para un
experimento de rastreo de 19 dias, mostrando el aumento de la precisidon del prondstico al filtrar
los errores sistematicos del modelo en las predicciones del transporte de agua subterrdnea por
separado y permitir que vuelvan a las predicciones de concentracién; Nowak et al. (2010) con 24
mediciones de conductividad y carga hidraulica colocadas, optimizadas para minimizar la varianza
de prediccion de concentracién de contaminantes en estado estacionario, asi como también el
tiempo de llegada de los contaminantes a una ubicacién ecoldégicamente sensible con la finalidad
de transferir el disefio geoestadistico Bayesiano de kriging como aplicaciones a problemas

geoestadisticos inversos; Crestani et al. (2013) utilizaron datos de concentracion con el fin de
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estimar el campo de la conductividad hidradlica a través de la asimilacion de mediciones,
implentandolos en el mismo modelo de transporte para EnKF y ES e investigar la capacidad de

dichos filtros.

Aplicaciones de estos métodos al disefio de redes de monitoreo del agua subterranea las han
llevado a cabo: Herrera (1998) y Herrera y Pinder (2005) los utilizaron para proponer un método
para el disefio espaciotemporal éptimo de redes de monitoreo de la calidad del agua subterranea,
utilizando un modelo de transporte estocastico y el método de optimizacidn que involucra de
manera combinada el espacio y tiempo; Zhang et al. (2005) con datos de conductividad hidradlica
usando la técnica Latin Hypercube Sampling (LHS) disefiaron una red de monitoreo dptima de la
calidad del agua subterrdnea combinando el ESH, un algoritmo genético, un modelo de flujo y
transporte para reducir al maximo el coeficiente; Kollat et al. (2011) utilizaron datos de cloruro de
antimonio para contribuir al marco Adaptive Strategies for Sampling in Space Time (ASSIST) para
mejorar el disefio de monitoreo de aguas subterraneas a largo plazo; Alzraiee et al. (2013) utilizan
datos de conductividad hidradlica y carga hidraulica para proponer un marco de optimizacion
multiobjetivo para ayudar al disefo de redes de monitoreo de la conductividad y carga hidraulica
con el objetivo de optimizar sus predicciones espaciales y estimar los pardametros geoestadisticos

del campo K.

Hay trabajos enfocados en problemas de diferentes areas del conocimiento como: oceanografia
(Keppenne, 2000; Keppenne y Rienecker, 2002; van Hees et al.,, 2003; Keppenne et al., 2005),
hidrometerologia (Riechle y Koster, 2003) y geotermia (Rostami et al., 2014) entre otros, que
utilizan métodos ensamble con software paralelizado. La herramienta de paralelizacidn mas
utilizada es Message Passing Interface (MPI), aunque algunos trabajos ademas de utilizar esta
estrategia también emplearon la descomposicion de dominio horizontal en dos dimensiones, para
lograr un minimo de comunicaciones entre procesadores e implementar de manera eficiente el
método de asimilacién de datos EnKF (Keppenne, 2000; Keppenne y Rienecker, 2002; Riechle y
Koster, 2003; Keppenne et al., 2005), logrando mejores resultados en modelos tridimensionales,
teniendo como desventaja que se requieran mas recursos computacionales haciendo mas dificil su
aplicacion (Riechle y Koster, 2003). Hay que destacar un trabajo donde utilizaron dos herramientas
en paralelo, MPl y OpenMP en diferentes sistemas de computo (van Hees et al., 2003) en donde se
infiere que es de gran importancia tanto el sistema de computo que se emplea como la estrategia

de paralelizacion a utilizar. Mas reciente Rostami et al. (2014) utilizan una estrategia de



paralelizacion que reutiliza el modelo de memoria de paralelizacion OpenMP para realizar
paralelizacidn en MPI, mostrando que la aceleracién aumenta conforme incrementa el nimero de
procesadores, demostrando que su cddigo paralelo escala mejor cuando el numero de

realizaciones aumenta.

Sin embargo, son pocos los trabajos que involucran métodos de asimilaciéon de datos y estrategias
de paralelizacién en problemas de agua subterranea. Entre estos trabajos se tiene el de Xu et al.
(2013) quienes presentaron un algoritmo paralelo para los pasos de prondstico y analisis, para
reducir el tiempo de ejecucidon del EnKF para tamafios grandes de ensamble, logrando reducir
significativamente el tiempo al ejecutar el EnkF, ademas de ser mas eficiente cuanto mas grande
es el tamafio del ensamble. Kurtz et al. (2014) aplicaron el EnKF en un sistema fluvial-acuifero
usando de manera conjunta datos piezométricos y temperaturas del agua subterranea, para
predecir en tiempo real el estado del acuifero e identificar los pardmetros hidrdulicos del
subsuelo. Paralelizaron el EnKF, en las llamadas de corridas hacia adelante y en el paso de

actualizacidn, logrando escalar hasta 128 procesadores con una eficiencia alrededor del 70%.

Algunos trabajos previos se han enfocado en problemas del agua subterranea utilizando métodos
de paralelizaciéon para la simulacion Monte Carlo, problema que esta muy relacionado con la
paralelizacion de métodos de ensamble y con lo que se hace en esta tesis. Por ejemplo, Dong et al.
(2012) describen una estrategia de paralelizacién de este problema utilizando el Marco de
Procesamiento Paralelo de Java (JPPF, sus siglas en inglés), esta herramienta es muy poderosa y se
puede usar como un grid middle-ware, que es una arquitectura de protocolo en la que existen los
servicios necesarios para admitir un conjunto comun de aplicaciones en un entorno de red
distribuido (Foster et al., 2001), para distribuir tareas a través de varios sistemas informaticos. En
este caso los autores la aprovechan para evitar modificar MODFLOW (Mc Donald y Harbaugh,
1998) y programas relacionados. Implementaron un servidor JPPF en el nodo maestro y un nodo
JPPF en cada nodo informatico. Los nodos JPPF pueden procesar simultdneamente hasta ocho
tareas (una tarea por subproceso), porque cada nodo tiene ocho nucleos. Ademas, utilizan la
combinacion de dos niveles de paralelismo en el software, uno de grano grueso en el calculo de
MODFLOW y otro de grano fino en el solucionador del gradiente conjugado precondicionado (PCG,
por sus siglas en inglés; Dong y Li, 2009). Los diferentes niveles de paralelismo se explicaran en la

seccion 3.2. En nuestro caso, sélo se utilizé paralelismo de grano grueso.



1.3 Objetivo general y metas
El objetivo general de esta tesis de doctorado es escoger, implementar y probar una estrategia de
paralelizacion para reducir el tiempo de ejecucion de la simulacién Monte Carlo del cédigo que

implementa el ensamble suavizado de Herrera (ESH).

La tesis esta ordenada como sigue: en el capitulo dos se describe el filtro de Kalman y algunas de
sus variantes. En el capitulo tres se explican los conceptos bdsicos del cdbmputo en paralelo, asi
como las métricas de rendimiento. En el capitulo cuatro se da una introduccién al paquete GWMC
y el software que implementa el ESH. En el capitulo cinco se presentan dos casos de estudio, uno
sencillo y otro complejo, que se utilizan para probar el programa en paralelo. Las conclusiones y

recomendaciones de esta tesis se presentan en el capitulo seis.



2. Métodos basados en el filtro de Kalman
En Osses (2008) se define la asimilacién de datos como un conjunto de métodos en los que se
puede combinar: la informacién a priori, las observaciones, un modelo de prondstico y un modelo

de observaciones para estimar el estado mas probable.

El filtro de Kalman es un método de asimilacién de datos que puede utilizarse para la estimacion
estocdstica, considerando que es un conjunto de ecuaciones matemadticas que se pueden calcular
por un medio computacional de manera recursiva eficiente para estimar el estado de un proceso,
minimizando el error estimado de la covarianza, cuando algunas condiciones son dadas

(Castafieda Cardenas et al., 2013; Welch y Bishop, 2002).

2.1 Filtro de Kalman
Kalman (1960) introdujo el filtro que lleva su nombre, en éste detalla la manera en que se resuelve

el problema de filtrado lineal con datos discretos.

De acuerdo con Solera Ramirez (2003) el filtro de Kalman es el conjunto de ecuaciones
matemadticas que proporcionan una solucién recursiva y eficiente al problema de minimos
cuadrados. Esta solucidn calcula un estimador lineal, insesgado y éptimo del estado de un proceso
en el paso de tiempo K con base en la informacién disponible en el paso de tiempo anterior, y
con informacidn adicional en el tiempo k+1 actualizar el estimador lineal. El filtro de Kalman es el
principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos representados en el espacio de los estados.
También son muy convenientes para abordar el manejo de un amplio rango de modelos de series
de tiempo (Solera Ramirez, 2003; Kikut V., 2003). La representacion en el espacio de los estados es
conveniente para la estimaciéon de modelos estocdsticos con errores tanto en la medicién del
sistema como en la informaciéon adicional que se incorpora, se supone que estos errores tienen
una distribucién normal con media cero y varianza dada, lo que permite abordar el manejo de un
amplio rango de modelos. Entre los usos particulares se encuentra la modelacion de componentes

no observables y pardmetros que cambian en el tiempo (Solera Ramirez, 2003).

La derivacion del filtro de Kalman descansa en el supuesto de normalidad del vector de estado
inicial y de las perturbaciones del sistema, asi como de los errores de la informacién adicional que

se incorpora, como se comento antes.



Debido a la linealidad del problema, de los supuestos se deriva que el estado también tiene una
distribuciédn normal, simplificando el calculo de la solucién dptima que satisface que la estimacion

insesgada, con errores de estimacion de varianza minima.

El filtro de Kalman es un algoritmo para procesar datos de manera iterativa. No requiere
reprocesar todas las observaciones anteriores cada vez que se actualiza. Este produce
estimaciones que se actualizan con la llegada de cada nueva observacién, pudiendo modelar
sistemas cuyos parametros cambian a través del tiempo. La solucién es éptima por cuanto el filtro
combina toda la informacién observada y el conocimiento previo acerca del comportamiento del
sistema para producir una estimacion del estado de tal manera que el error es minimizado

estadisticamente.

El filtro de Kalman es el principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos representados en el
espacio de los estados. En esta representacion el sistema se describe por medio de un conjunto de
variables denominadas de estado (Figura 2.1). El estado contiene toda la informacidn relativa al
sistema a un cierto punto en el tiempo. Esta informacidn debe permitir la inferencia del

comportamiento pasado del sistema, con el objetivo de predecir su comportamiento futuro.

El estado contiene toda Esta informacion debe permitir la

Variables la informacién relativa al interferencia del comportamiento

de |:> sistema a un cierto punto E> pasado del sistema, con el objetivo

estado en el tiempo. de predecir su comportamiento
futuro.

Figura 2. 1 Variables de estado del filtro de Kalman.

Lo que hace al filtro tan interesante es precisamente su habilidad para predecir el estado de un
sistema en el pasado, presente y futuro, aun cuando la naturaleza precisa del sistema modelado es
desconocida. En la practica, las variables de estado individuales de un sistema dindmico no se
pueden determinar exactamente por una medicion directa. Dado lo anterior, su medicién se
realiza por medio de procesos estocasticos que involucran algun grado de incertidumbre en la

medicion.

El filtro de Kalman tiene como objetivo resolver el problema general de estimar el estado.



2.1.1 El proceso de estimacion

El objetivo del filtro de Kalman discreto es calcular un estimador lineal, insesgado y 6ptimo del
estado de un sistema en el tiempo k+1 con base en la informacién disponible en el tiempo k, y
actualizar dicha estimacion con los datos adicionales disponibles en el tiempo k (Welch y Bishop,

2002).

El filtro de Kalman discreto tiene como objetivo resolver el problema general de estimar el estado

X eR" de un proceso controlado en tiempo discreto, el cual se representa por una ecuacion

dindmica estocastica lineal en diferencias de la siguiente forma:

Xy =A, X, +W, (2.1)

Con una medicién Z € R™, que es
Z, =HX, +v, (2.2)

donde X, es el estado en el tiempo k A, es la matriz de dimension N> N que relaciona al
estado en el tiempo k con el estado en el tiempok +1 y H, esla matriz de dimensién M x N que

relaciona el estado en el tiempo k con la medicién Z, en el mismo tiempo.

Las variables aleatorias w, y V, representan el error del proceso y de las mediciones

respectivamente. Se supone que son independientes entre ellas, que son ruido blanco, con

distribucidn de probabilidad normal:

p(w,)~ N(@O,Q,) (2.3)
P(vi) ~N(O,Ry) (2.4)

Las matrices de covarianza del error del proceso Q, y del error de las mediciones R, , pueden

cambiar en el tiempo.

Sea la secuencia de observaciones Z, ={z,,...,2,} y dada una realizacién de la misma, el

problema de estimacién discreta consiste en calcular la estimaciéon de X, basada en Z,

(Jazwinski, 1970). Si:



vk <1, el problema se llama problema de suavizado discreto.
v" K =1, el problema se llama problema de filtrado discreto.

v" K > 1, se llama el problema de prediccidn discreto.

2.1.2 El algoritmo
El filtro de Kalman estima el estado anterior utilizando un proceso de retroalimentacién, esto es,
estima el estado en algun tiempo utilizando el modelo de diferencias finitas y entonces obtiene la

retroalimentacién por medio de los datos observados.
Las ecuaciones que se utilizan al aplicar el filtro de Kalman se pueden dividir en dos grupos:

> Las ecuaciones de prediccién o prondstico: estas ecuaciones se encargan de la prediccion del

estado en el tiempo K+1 tomando como referencia el estado en el tiempo Kk y del célculo de

la matriz de covarianza del error de la prediccién del estado.

> Las ecuaciones de actualizacion o correccion: estas ecuaciones se encargan de la estimacion
del estado con nuevos datos observados, es decir, incorporan nueva informacion a la

estimacion anterior con lo cual se llega a una estimacién mejorada del estado.

El algoritmo de estimacion final puede definirse como un algoritmo de prondstico—correccién para
resolver numerosos problemas. Asi, el filtro de Kalman funciona por medio de un mecanismo de
proyeccidn y correccidn al pronosticar el nuevo estado y su incertidumbre y corregir la proyeccion

con la nueva medida. Este ciclo se muestra en la figura 2.2.

Actualizacion Actualizacion
tiempo (pronoéstico) observacion (correccion)

Figura 2. 2 El ciclo del filtro de Kalman (modificado de Solera Ramirez, 2003).
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El primer paso consiste en generar un prondstico del estado hacia adelante en el tiempo tomando
en cuenta toda la informacién disponible en ese momento y en un segundo paso, se genera un

prondstico mejorado del estado, de tal manera que el error se minimiza estadisticamente.
Las ecuaciones especificas para el prondstico del filtro de Kalman discreto son:
XK =A XK (2.5)
P =APSAL +Q, (2.6)

Las ecuaciones (2.5) y (2.6) proyectan las estimaciones del estado y la covarianza hacia adelante

del tiempo k al K+1. La matriz A, relaciona el estado en el tiempo previo kK con el estado en el
tiempo actual K+1, Q, representa la covarianza del error del proceso que modela el estado,

P, , eslamatriz de covarianza.

Las ecuaciones de la correccién del estado del filtro de Kalman discreto son:

Kk+1:PI<l<+1H;|<—(HkPIf+1H-II<— +Rk)_l (27)
XEt = XK 4K, (Z —H XED) (2.8)
k+1 k+1 k+1 k+1 k k+1
Pkk::Ll =(- Kk+1Hk)Pkk+l (2.9)

El subindice identifica el tiempo en que se estima el estado y el superindice identifica el tiempo de
la medicion mas reciente que se utiliza para obtener la estimacion. La ecuacion (2.7) es la ganancia
de Kalman, la ecuacion (2.8) es la nueva estimacién del estado y la ecuacion (2.9) es la nueva

estimacion de la covarianza.

Lo primero que se realiza durante la correccidon de la proyeccién del estado, es el cdlculo de la

ganancia de Kalman, K, ,, (ecuacién 2.7). Esta matriz de ponderacién o ganancia es la que

minimiza la varianza del error de la nueva estimacién del estado. El siguiente paso es el proceso

para obtener Z, ,, y generar una nueva estimacién del estado que incorpora la nueva observacién

con la ecuacion (2.8). El paso final es obtener una nueva estimacion de la covarianza del error

mediante la ecuacion (2.9).
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Después de cada actualizacidn, el proceso se repite tomando como punto de partida las nuevas
estimaciones del estado y de la covarianza del error, es decir, se repiten las ecuaciones (2.7) a
(2.9), por lo que se hace recursivo. Esta naturaleza recursiva es una de las caracteristicas

importantes del filtro de Kalman.

2.2 Variantes del Filtro de Kalman
De las multiples variantes existentes del Filtro de Kalman, sélo mencionaremos algunas, que son

de importancia para este trabajo.

2.2.1 Filtro de Kalman Extendido

El filtro de Kalman se utiliza para problemas lineales, pero si se trata de abordar problemas no
lineales, ya sea en la dindmica o en la relacién de las mediciones con la variable a estimar, una
posibilidad es usar el filtro de Kalman extendido (EKF, por sus siglas en inglés), en el cual se utiliza
una ecuacion de aproximacién linealizada para llevar a cabo la prediccion o establecer la relacion

de la variable a estimar con los datos.

Para ejemplificar la derivacion del filtro de Kalman extendido (EKF, por sus siglas en inglés)

utilizaremos un modelo no lineal escalar (Evensen, 2009). Se tiene un modelo no lineal
X =G(Xy)+0a, (2.10)

donde G(X,) es una funcién no lineal del proceso, (, es el error del proceso con una

distribucién normal, con media cero y varianza del error del proceso Q,, N(0,Q,).
Entonces, se propone que la evolucién del modelo se aproxime de acuerdo con la ecuacién:
Xiq =G(X) (2.11)
Restando las ecuaciones (2.10) y (2.11) se obtiene la linealizacién
Xy = Xia =G(X, )= G(X) +0 (2.12)

Utilizando la expansién en series de Taylor para G(X, ) alrededor de >2kk, se tiene:

G(X,)=G(X)+G'X )X, —xkk)+§c5 XX, =X )2+ (2.13)
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Sustituyendo la ecuacién (2.13) en la ecuacién (2.12), se tiene:

A N\ v 1 np\g v
Xk+1—le+1 :G(X;)(Xk —X:)+EG (XE)(XK _le)2+"'+qk (2.14)

Elevando al cuadrado de la ecuacion (2.14), se tiene:

A 2 O A 1 .. A 2
(Xk+l_xli<+1) :[G(XE)(Xk_XL()"'EG (XIE)(Xk_XIE)2+"'+qkj

= (X = REPEROF 4206, —XEPERGRE)+3 06, K1) @K1 ++-+(a
(2.15)

Tomando el valor esperado
2 1 2
e, ) E{G'(x:)(xk—x:)+—e"<x:)(xk—x:)2+...+qkj }
2 (2.16)
Por propiedades del valor esperado, se tiene

~ S 2 1 A , s
o =R EROf S - R R) +
E{Xkﬂ - Xli<+1) }: E

%(Xk - XE)A(G"OQ))Z +"'+(qk)2

elba - -l - e rloop
E{%(Xk — X PC(X)G (X )}+

E{%(xk - X:)‘*(G"<>2:>)2}+---+ Ef(a,)?)
- Elx - X Jo R + e, - XE o6
+2ElX - X ek )f - Efa, )

De la ecuacién resultante, se desprecian el tercer y los subsecuentes momentos,
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A 2 A A 2
k _ k2 [~y vk
E{(XM-XM) }— E{(Xk—xk) }(G( Xk)) (2.17)
Entonces la aproximacién de la varianza del error resulta:
RS = RA(G'(X)) (2.18)

Las ecuaciones dindmicas (2.11) y (2.18) constituyen junto con las ecuaciones (2.7), (2.8) y (2.9), el
filtro de Kalman extendido para el caso de una variable de un estado escalar. Es claro que ahora se
tiene una ecuacién aproximada para la evolucidn de la covarianza del error, debido a la

linealizacion usada.

La derivaciéon del EKF en forma matricial, se basa en los mismos principios que en el caso escalar y

se puede encontrar en varios libros sobre teoria de control (Jazwinski, 1970). Si se tiene un modelo

no lineal, ahora el vector del estado real en el tiempo K se calcula a partir de:
X =G (X, ) +w, (2.19)

Y el prondstico se calcula a partir de la aproximacién:
X< =G(XY) (2.20)

La estadistica del error de prediccion se describe entonces a través de la matriz de covarianza del

error P,S,, . El filtro de Kalman extendido se basa en la suposicion de que la contribucion de todos

los términos de orden alto es despreciable (Evensen G. , 2009). Removiendo esos términos, queda

una ecuacién aproximada de la covarianza del error:

P, =G PG, (2.21)

Donde GL es la matriz jacobiana,

_3G(X)
X |y

G! (2.22)
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Si la relacién entre las mediciones y el estado es lineal, se utiliza la ecuacidén (2.2) y se usan las
ecuaciones (2.7), (2.8) y (2.9), si no fuera lineal, de manera similar, la matriz H en estas
ecuaciones se sustituye por el jacobiano de la funcién no lineal que establece la relacién entre

éstos.
Una derivacion similar se puede hacer para la ecuacién de medicién no lineal

Z, =H(X,)+V, (2.23)

donde Z, € R™, H(-) es un operador de medicién no lineal que relaciona las observaciones
con la variable del estado del modelo, de dimensién (M, xn) igual al nUmero de mediciones en

el tiempo dado.

2.2.2 Filtro de Kalman Ensamblado (EnKF)
Otro método secuencial de asimilacién de datos, se llama filtro de Kalman ensamblado (EnKF, por
sus siglas en inglés). Evensen G. (1994) lo propuso como una alternativa estocastica o Monte Carlo

para resolver los problemas relacionados con el uso del EKF para modelos altamente no-lineales.

El EnKF utiliza las ecuaciones de correccion del estado del filtro de Kalman (ecuaciones 2.7, 2.8 y
2.9) y la ecuacién (2.5) se sustituye la estimacion de la media por la media del ensamble. Los
calculos no se llevan a cabo de manera directa, sino que se almacenan las realizaciones y cada una
de ellas se actualiza de manera independiente, en cambio, la matriz de covarianza no se almacena.
Por otro lado, se utilizan mediciones perturbadas (generando para cada medicién real un conjunto
de errores sin sesgo que se adicionan a la misma) ya que Burgers et al. (1998) mostré que esto se
requiere para obtener la covarianza correcta. Los detalles del célculo y la implementacion se
pueden ver en Evensen (2003). Las ecuaciones del EnKF son iguales a las del ES que se presentan a

continuacién, pero aplicadas al estado en un solo tiempo.

El EnKF ha ganado popularidad debido a su formulacién conceptual simple y su relativa facilidad
de implementacién, ademas de que los requerimientos computacionales son asequibles. La mayor

ventaja del EnKF, es que no requiere hacer la linealizacién de las ecuaciones.

2.2.3 Ensamble Suavizado (ES)
Entre los métodos secuenciales de asimilacion de datos, también se tiene el Ensamble Suavizado

(ES), tanto van Leeuwen y Evensen (1996) como Herrera (1998) desarrollaron una version del ES
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de manera independiente, por lo que, en este trabajo doctoral para diferenciarlos le llamaremos
Ensamble Suavizado de van Leeuwen y Evensen (ESLE), y Ensamble Suavizado de Herrera (ESH),

respectivamente.

2.2.3.1 Ensamble Suavizado de van Leeuwen y Evensen (ESLE)
Van Leeuwen y Evensen (1996) desarrollaron este método como un suavizado lineal de minima

varianza. La explicacién que se da aqui del ensamble suavizado sigue la de Evensen (2009). Sea
{ (kl),...,X(kN')} un conjunto de N, realizaciones del estado X en el tiempo k definido en la
ecuacion (2.10) (conjunto al que nos referiremos, como suele hacerse en la literatura del tema,

como ensamble). Se define la media del ensamble X« como

— Nr -
X =YX (2.29)
r i=1

. . e . .
y denotaremos la covarianza del ensamble en el tiempo k como Pk . Esta matriz de covarianza es

una estimacion de la covarianza de la poblacién y, como ocurre con cualquier estadigrafo, sus

valores dependeran del conjunto de realizaciones que se utilicen al calcularla.
Definimos la matriz Bk e RN , que contienen a estas realizaciones, como
B, :(X“),...,X‘k’“r)) (2.30)
donde el nimero de realizacidn se utiliza como superindice.
La media del ensamble se almacena en cada columna de gk e RN , la cual se define como

Bx =B, J, (2.31)

NN : _ 1
donde J,, € R es la matriz con elementos igualesa — .

r

Definimos la matriz de perturbacién del ensamble como
B =B, B« =B,(1-3,) (2.32)

La covarianza del ensamble P, € R™", se pueden escribir como
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P =——~—*~— (2.33)

Dadas las matrices del ensamble para los diferentes tiempos B,, k =1,...,i, se puede definir la

matriz del ensamble para el estado del tiempo t; al tiempo t; como

BO
B =| : (2.34)

Ahora introducimos la matriz de perturbacién espaciotemporal
B' =B. —Bi (2.35)

La covarianza del ensamble espaciotemporal entre el estado del modelo en los tiempos {; a t; es:

~ (=Y
P BEACH (2.36)

' N, -1

r

m; . . , . . .
Sea Zj eR "’ un vector de mediciones, con m; el nimero de mediciones en el tiempo ti(j), Se

pueden definir N, vectores de mediciones perturbadas como

d¥ =7+l I=1...N, (2.37)

J' 7
las cuales se almacenan en las columnas de una matriz, es decir

D, =(d®,d®,...d")e g™ (2.38)

]

El ensamble de las mediciones perturbadas, con media igual a cero se puede almacenar en la

matriz

E. = (e(-l)

@ (N m; =N,
i SIS )GSR‘ (2.39)

con los cuales se puede construir la representacién del ensamble de la matriz de covarianza del

error de medicion como
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e EJEI
i(j) — N —1

r

(2.40)

Se puede demostrar que si cada miembro del ensamble se actualiza de manera independiente
utilizando las observaciones perturbadas dadas en la ecuacién (2.38), el ensamble actualizado
tendrd la media y covarianza correctos (Evensen, 2009). Esto se puede representar de manera

algebraica con las siguientes ecuaciones
B2 =B, +H'[Pe[H"[H[Pe [+ R ) (D-H[B,)) (2.41)

donde I§k se definid en la ecuacién (2.34) y si m es el nimero de tiempos en los que hay

mediciones entre el tiempo t, al tiempo t,

Dl Hl
D=| : |, H=| : (2.42)
Dm Hm
Riw
y Ry = (2.43)
R®

i(m)

El nimero total de mediciones es M = Zm:mj . Por tanto, se tiene que D e RN HeRM y
j=1
R; € R™™ _se define el vector de innovacién del ensamble como
D'=D-H[B, ] (2.44)
también se definen las mediciones de las perturbaciones del ensamble S € RN como
s=H[B' | (2.45)
y lamatriz P € R™™ se define como

P=SS" +(N, -DR; (2.46)
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Utilizando las ecuaciones (2.44) a (2.46) junto con las definiciones de las matrices de covarianza
del error del ensamble dada en la ecuacidn (2.36) y (2.40), el analisis (dada en la ecuacion 2.41) se

puede expresar como

B: =B, +B, H'[B, JH[E H"[B' ]+ (N, -0P)'D
=B +|§( ~J,8"PD
A ( (13 7P *lD) (2.47)
5o D)

donde se utilizd la ecuacion (2.32) y el término JNST = 0. De esta manera, la actualizacién del

ensamble se puede considerar como una combinacién de la prediccion de los miembros del

ensamble.

La diferencia entre EnKF y el ES se localiza en la rutina de actualizacion, debido a que el EnkKF
actualiza unicamente el estado actual del modelo, sin embargo, el ES incluye todos los estados

previos del modelo, tomando en cuenta las mediciones del tiempo actual.

2.2.3.2 Ensamble Suavizado de Herrera (ESH)

Herrera (1998) desarrollé esta versién como un método de suavizado en el contexto de la
optimizacion espaciotemporal de las redes de monitoreo del agua subterrdanea. A su método le
llamé originalmente filtro de Kalman estatico, luego filtro de Kalman ensamblado espaciotemporal

y posteriormente Nowak (2010) lo llamé filtro de Kalman ensamblado estatico.

En afios recientes, este método se ha utilizado para la asimilacion de datos y la estimacidn de

pardmetros en modelos de flujo y transporte del agua subterranea (Brisefio-Ruiz, 2012).

Si el operador de mediciones fuera lineal, el ESH esta dado por:

>A<n+1 = >A<n + Kn+1(zn+1 - Hn+15(n) (2.48)
P™ =P"-K ,H P’ (2.49)
K - P H-r:+l(H n+1P HT + Rn+l) (2.50)
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Este método se aplica de la misma forma que el filtro de Kalman ensamblado (mismas ecuaciones

de correccién y mismos requerimientos), la diferencia estriba en:

a) Se aumenta el vector de estado (variable a estimar) para todos los tiempos de interés.

b) Usando las realizaciones del estado, se calculan la matriz de covarianza espaciotemporal del
ensamble y el promedio espaciotemporal del ensamble para el periodo de interés, para que
después de esta estimacion y su matriz de covarianza del error sean corregidas utilizando las
ecuaciones del filtro de Kalman.

c) No se utilizan las mediciones perturbadas.

Una de las diferencias que existe entre el ESH y el ESLE, es que en el ESLE se actualiza cada
miembro del ensamble o realizacion de manera independiente y después realizan el promedio
para obtener los momentos que se necesiten, aunque para ello se requiera perturbar las

observaciones para obtener la matriz de covarianza correcta al promediar.
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3. Conceptos basicos del computo en paralelo

El GWMC es un paquete que estd escrito en Fortran y su versidon original estd escrita para
ejecutarse en serie, la ejecucién de este programa puede requerir muchas horas de uso continuo
por lo que, para lograr su ejecucion en un tiempo razonable, se puede recurrir a la paralelizacién
del programa mediante la division de fragmentos que se pueden realizar de manera simultanea.
En este capitulo se introducen algunos conceptos bdsicos del cdmputo en paralelo que se

utilizaran mas adelante en este trabajo de tesis.

La metodologia de paralelizacién a utilizar dependera del problema que requiera de esta. De
hecho, no todo problema puede ser paralelizado, porque hay problemas que son inherentemente
secuenciales. Para lograr desarrollar la paralelizacion de un problema es necesaria una
arquitectura paralela que permita ejecutar el programa y un lenguaje que permita reflejar el

paralelismo del problema (Garcia Carrasco, s/a).

Existen varias razones por las cuales se requiera resolver los problemas empleando paralelizacion,
unas de las principales razones son: disminuir el tiempo total de ejecucién de una aplicacién,
resolver problemas mas complejos de grandes dimensiones, permitir la ejecucidon simultanea de
tareas. Algunas razones secundarias podrian ser: obtener ventajas de los recursos no locales,
disminuir costos, sobrepasar los limites de almacenamiento en memoria y disco; los limites fisicos
de computacién de una mdaquina secuencial, que actualmente ya estdn en la frontera de lo que
puede ser practicable en términos de velocidad interna de transmisién de datos y de velocidad de

CPU (Giménez et al., s/a).

La paralelizaciéon es muy util en el cémputo cientifico para superar algunas de las limitaciones
impuestas por un solo CPU en un ordenador. Ademds, ofrece soluciones rapidas y por lo tanto las
aplicaciones que se han paralelizado pueden resolver problemas mas grandes y complejos, cuyos
datos de entrada o resultados intermedios exceden la capacidad de la memoria de un solo CPU.
De esta manera, las simulaciones se pueden ejecutar en la resolucién mas fina, y los fendmenos

fisicos pueden representar el modelo mas realista.

En la practica, disefiar programas paralelos no es simple y el aprendizaje de técnicas avanzadas

requiere de mayor esfuerzo y tiempo. Ademas, con frecuencia un programa hecho para ejecutarse
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en un solo procesador es dificil de modificarse para que aproveche las diferentes arquitecturas de

los multiprocesadores existentes hoy en dia.

3.1 Herramientas de computo en paralelo
Algunas herramientas de software que utilizamos en este trabajo para llevar a cabo dicha
paralelizacion son: el cédigo en Fortran y Python se implementa en el sistema operativo Linux, y

para la paralelizacidn se usa MPI. A continuacidn, se da una breve explicacion de este software.

Fortran es el mds antiguo de los lenguajes de alto nivel, se utiliza principalmente en aplicaciones
cientificas y andlisis numérico. Inicialmente este lenguaje sdlo usaba un paradigma estructurado
(en bloques independientes de procedimientos, funciones que se controlaban mediantes
estructuras de control), pero las ultimas versiones incluyen programacion orientada a objetos. El
lenguaje ha sido ampliamente adoptado por la comunidad cientifica para escribir aplicaciones con

computos intensivos (Muller Santa Cruz, 2007).

Python es un intérprete, que usa lenguaje de programacion interactivo y extensible, ademas utiliza
una amplia variedad de aplicaciones. En particular, para la computacion cientifica, existen muchas
herramientas que facilitan el desarrollo de cédigos computacionales (Jones et al., 2001). Python se
puede combinar facilmente con otros lenguajes de programacion, como C, C++y Fortran, también
se puede utilizar para explotar las arquitecturas de computo de alto rendimiento mediante el uso
de MPI (Message Passing Interface; Gropp et al., 1999b) o CUDA (Compute Unified Device
Arquitectura; Kirk y Hwu, 2010). En la actualidad, casi cualquier sistema operativo es compatible
con Python de manera tal que este lenguaje de programacion proporciona portabilidad a través de

muchas plataformas de computacion.

Linux es uno de los sistemas operativos mas fiables, robustos, estables y eficientes que hay en la
actualidad. Este sistema operativo fue creado por Linus Torvalds a finales de 1991 con la idea de
crear un UNIX para PC que cualquier persona pudiera utilizar en su ordenador, es de licencia

publica general (GNU), al cual contribuyeron programadores de todo el mundo (Stutz, 2001).

Tareas que se pueden descomponer facilmente en componentes que se pueden realizar de
manera independiente se conocen como embarrassingly parallel, perfectly parallel o pleasingly

parallel (Ridgway, Terry y Babak, 2005; Herlihy y Shavit, 2008; Gunarathne et al., 2011).
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3.2 Tipos de paralelismo

Existen tres formas de paralelizar un programa, estas son:

>

Paralelizacion de grano fino: se le conoce también con el nombre de paralelismo de
instruccidon. Cada procesador realizard una parte de cada paso del algoritmo, es decir, se
podran ejecutar en paralelo las instrucciones individuales del algoritmo (Garcia Regis y Cruz
Martinez, 2003; Hidalgo Pérez y Cervigén Riickauer, 2004).

Paralelizacion de grano medio: también se le conoce con el nombre de paralelismo a nivel de
bucle o a nivel de procedimiento (Madrid, s/a). Usualmente este tipo de paralelizacion se
realiza de manera automadtica en los compiladores (Hidalgo Pérez y Cervigén Riickauer, 2004).
Paralelizacion de grano grueso: se le conoce también con el nombre de paralelismo de
tareas. Se realiza cuando hay tareas independientes y se pueden ejecutar como procesos
independientes en diferentes procesadores, cominmente es aplicable en esquemas
maestro/esclavo, cliente/servidor, productor/consumidor (Madrid, s/a). Este tipo de

paralelizacion se puede utilizar facilmente para tareas pleasingly parallel.

En este trabajo se utilizé una paralelizacién de grano grueso.

3.3 Métricas de rendimiento

En esta seccién se mencionan algunas métricas de rendimiento que son Utiles para analizar la

robustez de la paralelizacion de un programa (Jiménez-Gonzalez, s/a). Las métricas mas utilizadas

para calcular la utilidad de un algoritmo paralelo son la aceleracidn y la eficiencia, que se describen

en la siguiente subseccion.

3.3.1 Aceleracidn y eficiencia

La aceleracion (Sp) se define como:

T
s =-L (3.1)
TN

Donde T, es el tiempo de ejecucién del algoritmo en un procesador y T, es el tiempo de ejecucion

del algoritmo en N procesadores.

La eficiencia (Ep) se define como:
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S
E:

; Wp (3.2)

Donde N es el nimero de procesadores en los que se lleva a cabo la ejecucién del programa 'y Sp

es la aceleracidén. El valor maximo que puede alcanzar la eficiencia es el 1, que representa el 100%

de aprovechamiento.
Estas métricas las utilizaremos para verificar que tan eficiente es la paralelizaciéon del GWMC.

3.3.2 Ley de Amdahl

Por lo general, para cualquier programa, hay una parte que no se puede paralelizar, y que debe
ejecutarse de forma secuencial, lo que provoca que se vea limitada la mejora del rendimiento que
se obtendria al paralelizar, y en consecuencia, la eficiencia que se obtenga. Se recurre entonces a
la ley de Amdahl, que nos indica que la mejora del rendimiento viene limitada por una fraccion de
tiempo, donde el programa es secuencial, cuando el programa se esta ejecutando en paralelo

(Jiménez-Gonzalez, s/a). La ley de Amdahl es la siguiente:

1

S — (3.3)
f+1-f)/p

Donde f representa la fraccién secuencial del programay P es el nimero de procesadores.

3.3.3 Costo
Para resolver un problema en paralelo, es util conocer el costo computacional que tendrd la
solucidn del trabajo. El costo se define como el tiempo de ejecucidn del programa en paralelo por

el nimero de procesadores que se utilizan, esto es:
C=NT, (3.4)

donde C es el costo, N el numero de procesadores y Ty el tiempo de ejecucion del algoritmo en

paralelo.

3.4 Memoria
En la actualidad, las computadoras cuentan con un espacio de almacenamiento en que se guardan

programas, datos, etc.; a este espacio se le Ilama memoria.

24



La memoria fisica, también conocida como memoria principal o memoria RAM (Random Access
Memory), también se le conoce como memoria volatil, debido a que los datos no se guardan de

manera permanente (RAM, 2014).

En la mayoria de los sistemas actuales, la velocidad de la memoria principal o RAM estd entre la

velocidad del disco duro y la memoria caché.

La memoria caché es aquella area de almacenamiento que funciona de manera semejante a la

memoria principal, aunque que es de menor tamafio y acceso mucho mds rapido (Caché, s.f.).

La memoria principal esta constituida por un conjunto de celdas, y en cada una de estas se puede
almacenar informacidn, ademas las celdas cuentan con un ndmero (llamada direccidn) que la
unidad de control conoce. La memoria principal se puede percibir como un médulo en el cual
recibe una direccion, una orden de escritura o lectura y ésta la almacena o entrega la informacion

a la celda o direccién correspondiente.
Existen diferentes tipos de memorias RAM, las bdsicas son:

DRAM (Dynamic Random Access Memory): es un tipo de memoria con gran capacidad, que tiene

que ser constantemente actualizada varias veces por segundo (b_diaz, s.f.).

SRAM (Static Random Access Memory): es un tipo de memoria que no tiene la necesidad de
actualizarse como la memoria DRAM, ademas de ser capaz de mantener los datos. Este tipo de
memoria suele ser mas cara, aunque mas rapida y con un consumo eléctrico menor que la

memoria DRAM (b_diaz, s.f.).

La memoria virtual también conocida como memoria swap (traducida al espafiol como
intercambio) es aquella zona, particidon o espacio en el disco duro, la cual estard destinada como
espacio de intercambio (Swap, 2018), y se usara como si fuera memoria RAM,; ésta se utiliza para
almacenar datos temporales y reducir el uso de la RAM. Combinando la memoria RAM vy la

memoria swap se crea una memoria virtual mayor a la memoria principal o RAM.

La velocidad de la memoria swap comparada con la velocidad de la memoria principal o RAM es
mucho mas lenta, sin embargo, esta disponible cuando el sistema lo requiera. Algunas ventajas de
la memoria swap son: le permite al sistema ejecutar una cantidad mayor de programas, permite

optimizar el uso de memoria, permite que un proceso sea mas grande que toda la memoria
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principal. Sin embargo, las desventajas de la memoria swap es el tiempo que requiere para hacer
las copias a la memoria del disco duro, haciéndolo mds costoso por el tiempo de copiado y lectura
de los procesos, prolongando los tiempos de ejecucién del programa, que se le conoce como
"thrashing!"; para solucionar este tipo de problema es incrementar la memoria, sino renovar el

7’

disefo de las aplicaciones y con ello disminuir el consumo de memoria swap.

1 "Fenémeno que se produce en los sistemas con memoria virtual, cuando el procesador dedica todo su
tiempo a tareas de paginacién, debido a que la cantidad de memoria real es pequefia comparada con el
conjunto de procesos activos. En esta situacidn la tasa de paginacidn se eleva y los procesos se bloquean
esperando la transferencia de péaginas con lo que el rendimiento del sistema se reduce drasticamente." (S.A.,

(sf)).
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4. Paralelizacion de Groundwater Monte Carlo (GWMC)

Como se comentd anteriormente, en esta tesis se paralelizd el cddigo del paquete GWMC. Este
estd escrito en Fortran y fue desarrollado por Herrera (1998), y posteriormente modificado por
Olivares-Vazquez (2002) y Brisefio-Ruiz (2012). Se disefid originalmente como la componente que
aplica la simulacién Monte Carlo del paquete GWQMonitor (Groundwater Quality Monitor) para el

disefo éptimo de redes de monitoreo de la calidad de agua subterrdnea (Herrera, 1998).

4.1 Implementacion del GWMC en serie

El GWMC implementa la simulacién Monte Carlo usando un simulador de flujo y transporte en el
que la conductividad hidraulica y la concentracién en la fuente del contaminante se modelan
como parametros aleatorios. Estos se consideran aleatorios porque suelen ser parametros muy
variables, de los que cuenta con pocos datos y que se estiman de manera indirecta, por lo que
suelen tener mucha incertidumbre. Por tanto, se obtienen multiples realizaciones de esos dos
pardmetros y para cada realizacion, las ecuaciones de flujo y transporte se resuelven por medio
del simulador a utilizar, ya sea el Princeton Transport Code (PTC; Babu et al., 1993) para ambos o
bien, el MODFLOW (Mc Donald y Harbaugh, 1998) para flujo y el MT3D (Zheng, 1992) para
transporte. Finalmente, las soluciones de concentracidn para cada par de realizaciones de
conductividad hidraulica y de concentracién en la fuente de contaminante se promedian para

obtener su media y matriz de covarianza espaciotemporal.

En la implementacién del GWMC se supone que el campo de conductividad hidraulica tiene una
distribucion lognormal (esto es, que In(K) tiene una distribucién normal), como se ha constatado
con frecuencia al analizar datos de esta variable en diferentes publicaciones (ver, por ejemplo,
Lynn W., 1993). Para obtener realizaciones de esta variable se utiliza el programa Sgsim (Deutsch y
Journel, 1998) que genera campos aleatorios gaussianos y con ayuda del programa Nrm2log estas
se transforman a un campo con distribucidn lognormal con media igual a la del modelo
determinista y varianza dada (se puede ver la férmula que se aplica en la pag. 20 de Lynn W,,
1993). Estas realizaciones de K se utilizan como datos de entrada en el GWMLC. Por otro lado, la
concentracién del contaminante en la fuente se modela con series de tiempo con media igual a la
del modelo determinista y una varianza dada, esta serie se genera con ayuda del programa

RandT2. El Sgsim utiliza una malla rectangular regular que cubre toda el drea modelada vy si el
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simulador a utilizar usa una malla diferente a la de Sgsim, entonces se realiza un mapeo de cada

nodo de la malla del simulador al nodo mds cercano de la malla utilizada por Sgsim.

Por otro lado, se deben especificar posiciones y tiempos de muestreo y de estimacion, las
posiciones y tiempos de muestreo son en los que se tienen datos que se quieren asimilar y, los de

muestreo son en los que se requiere obtener estimaciones de concentracién.

A continuacién, se explica con mds detalle el paguete GWMC cuando se utiliza PTC para la
simulaciéon de flujo y transporte, refiriéndonos a este como GWMC-PTC, y cuando se utilizan

MODFLOW/MT3D, al que nos referiremos como GWMC-MFMT.

4.1.1 GWMC - PTC

Como se comentd antes, el GWMLC tiene la posibilidad de trabajar con concentraciones aleatorias
en las fuentes del contaminante. Estas se generan a partir de los valores originales en los nodos de
las mismas en el modelo determinista de PTC, que se perturban usando el software RandTS2,
dando como resultado una serie temporal aleatoria; ademas el GWMC reemplaza la conductividad
hidraulica (K) original en el modelo PTC con las realizaciones generadas por la combinacion de dos
softwares, primero el Sgsim que obtiene realizaciones normales con media cero y varianza 1, que
son transformadas por el software Nrm2log en un campo lognormal con una media igual a la
conductividad del modelo determinista en el nodo y una varianza dada. En la secciéon 5.1 se

presenta con mas detalle un ejemplo de la configuracion de esto para un caso de estudio.

El paquete GWMC-PTC estd conformado por el software que se muestra en el esquema de la

figura 4.1y que se describe a continuacion:

v' RandTS2: se utiliza de manera externa para crear series de tiempo aleatorias que se asocian
con los nodos de las fuentes del contaminante. El GWMC utiliza estas series para asignar las
concentraciones en los nodos de las fuentes del contaminante a partir de los valores
originales en el modelo determinista de PTC.

v' Sgsim: es el Simulador Secuencial Gaussiano (Sequential Gaussian Simulator) del GSLIB
(Deutsch y Journel, 1998). Se usa externamente para crear las realizaciones de un campo
aleatorio gaussiano estandar.

v Nrm2log: transforma las realizaciones obtenidas por Sgsim a realizaciones del campo
lognormal de la conductividad hidraulica (K). El GWMC sustituye la K del modelo determinista

de PTC por las realizaciones generadas durante la simulacidn estocastica.
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v PTC (Babu et al.,, 1993); se utiliza un modelo determinista ya configurado segin los
requerimientos de PTC, por tanto, los archivos iniciales que éste requiere ya existen. El
simulador se corre repetidas veces al ejecutarse GWMC mediante llamadas al sistema

operativo.

Archivos de entrada para PTC: archivos del dominio y la malla; elevaciones de las capas; los
pardmetros requeridos (al menos conductividades hidraulicas en las tres direcciones y porosidad);
las condiciones de frontera para los modelos de flujo y transporte. Archivos de entrada para
GWMC: archivos de malla de PTC y de especificaciones de la malla de sgsim; los valores
transformados del Sgsim y Nrm2log; los nodos y la concentracién de solutos asignada en las
fuentes del contaminante; numero de tiempos y posiciones de estimacién, capas aleatorias,

coordenadas y tiempos de muestreo; y concentraciones resultantes de la corrida de PTC.

i archivos de
entrada de
GWM

archivos de
entrada de
PT

Sgsim.exe

| RandTS2.exe |
N

| randcsrc.datl 3
|—> GWMC [€ Nrm2log.exe

sgsim-transformed.out
covmatrx.out
meanvect.out
meanplume.out

sgsim.out

Figura 4. 1 Esquema del software que se requiere para ejecutar el GWMLC, utilizando el simulador PTC.

Los archivos de salida son: matriz de covariancia espaciotemporal de concentracién (covmatrx.out
en la Figura 4.1); la media de la pluma del contaminante en una capa preasignada por el usuario
(meanplume.out en la Figura 4.1); y la media espaciotemporal de concentracién (meanvect.out en

la Figura 4.1).

En la figura 4.2 se muestra el diagrama de flujo del GWMC en serie, utilizando el simulador PTC.

Los pasos para ejecutar el GWMC son los siguientes:
Paso 1. Se generan los archivos de entrada para PTC.

Paso 2. Se generan los archivos de entrada para GWMC.

29



Paso 3. Se generan un numero n de realizaciones de un campo normal estandar utilizando el
programa de Simulacidn Secuencial Gaussiana (Sgsim; Deutsch y Journel, 1998) y se escriben en un

archivo.

Paso 4. Se leen los archivos de salida de Sgsim, se calcula una transformacién a un campo
lognormal con media y varianza dada (las conductividades hidrdulicas) para cada realizacidn

utilizando el programa Nrm2log y se escriben en un archivo.

Paso 5. Se genera el mismo numero de realizaciones de series temporales para cada nodo de la
fuente del contaminante con media igual a la del modelo determinista y varianza dada usando el

programa RandTS2 y se escriben en un archivo.

Paso 6. Se lee el archivo de entrada de Sgsim y a cada nodo de la malla de PTC se le asigna el nodo

mas cercano de la malla rectangular de Sgsim.

Paso 7. Se lee el archivo de salida de Nrm2log, el valor de la conductividad hidraulica generado por
Nrm2log se asigna al nodo correspondiente de la malla en PTC y en los archivos de conductividad

hidrdulica de PTC se sustituyen los valores originales por los nuevos valores.

Paso 8. Se lee el archivo de salida de RandTS2, en el archivo de PTC para las condiciones de
frontera del transporte las concentraciones del contaminante en los nodos de la fuente se

sustituyen por los valores generados por RandTS2.

Paso 9. El PTC se ejecuta externamente para cada realizacidn de conductividad y concentracidn en
la fuente (PTC resuelve numéricamente la ecuacién de flujo y transporte) y se escriben los

resultados en archivos.

Paso 10. Se leen los archivos de concentraciones de salida de PTC obtenidas en el paso 8, se
calculan dos vectores auxiliares, uno con la suma de las concentraciones para todos los nodos de
una capa del modelo (al que nos referiremos como vector auxiliar de la pluma media), y otro con
la suma de las concentraciones para cada posicidn espaciotemporal de muestreo y de estimacion
especificados por el usuario (al que nos referiremos como vector auxiliar medio), y también se
calcula una matriz auxiliar con la suma de los productos de concentraciones para cada posible par
de estas posiciones espaciotemporales (a la que nos referiremos como matriz de covarianza

auxiliar).

30



Paso 11. Combinando la informacion contenida en el vector auxiliar medio y la matriz de
covarianza auxiliar, se calcula la media y la matriz de covarianza espaciotemporal de la
concentracién del contaminante, y también se calcula la media de la pluma del contaminante en
una capa preasignada. Se escribe un archivo de salida para cada uno de estos vectores y para la

matriz de covarianza.

Paso 12. El ESH se aplica para estimar la concentracién del contaminante.
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|Lee los parametros de entrada]

Abre el archivo de conductividades
hidraulicas aleatorias y su posicion
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de solutos y su posicion

T
Mapea la malla del SGSIM
ala malla de PTC

Umero dé
simulaciones
Monte Carlg

Los nodos de la malla rectangular
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nodo mas cercano de la malla
en PTC

aleatorias del
ontaminante?

Lee las series aleatorias,
genera los valores aleatorios
c y configura los archivos
de entrada de PTC
|73

Se ejecuta PTC y
se escriben archivos
de salida

v

Lee archivos de PTC y calcula los vectores
auxiliares de la media, pluma media y la
matriz de covarianza auxiliar

Se escribe en archivo:
»matriz de covarianza
P vector de la media
P vector de la pluma del
contaminante

el nimero de
simulaciones
Monte Carlo?2

Figura 4. 2 Diagrama de flujo del GWMC-PTC en serie utilizando el simulador PTC (modificada de Olivares, 2002).
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El diagrama de flujo se explica a continuacidn en dos partes, la primera esta indicada en color

amarillo y la segunda parte en color rosado.

Al iniciar la ejecucidn del programa GWMC-PTC (figura 4.3), se leen los pardmetros de entrada, el
programa tiene una subrutina llamada readparm que lee todos los parametros que se requieren,
después se verifica si existen fuentes aleatorias, si existen se llama a las subrutinas getncnode y
getrndcnodes, las cuales obtienen el nimero de nodos con las condiciones de frontera del modelo
de transporte en PTC y obtienen los nodos que serdn aleatorios. Posteriormente se llama a las
subrutinas allocate_space y alloc_space_covmatx, que asignan a los arreglos (vectores y matrices)

el tamaino determinado por el usuario durante la ejecucién.

Llama a la subrutina

readparm

Inicio -

Llama a la subrutina
getncnode
Lee los parametros de entrada v

- Llama a la subrutina

Llama a la subrutina getrndcnodes

allocate_space

\2

Llama a la subrutina
alloc_space_covmtx

Figura 4. 3 Diagrama de la subrutina readparm del programa GWMC-PTC.

Cuando se pasa al siguiente procedimiento (figura 4.4), indicado como “abre el archivo aleatorio
de conductividades hidraulicas y su posicion”, primero se crean los archivos errorlog (es el que
archivara todos los errores que ocurran en la ejecucién del programa y en consecuencia, se aborte
la ejecucion) y coorslog (en este archivo se guardan las coordenadas de los nodos, el nimero de
nodos en cada direccidn de la malla de sgsim y el nimero de nodo del nodo mas cercano de esta
malla al nodo de la malla de simulacién), luego se abre el archivo generado por el programa
Nrm2log, llamado en la figura 4.1 sgsim-transformed.out y se posiciona en el reglén de la primera

realizacion aleatoria para leer los valores del archivo.

Después el programa verifica si hay fuentes aleatorias del contaminante (ver figura 4.5), si existen

fuentes aleatorias entonces se abre el archivo generado por el RandTS2 llamado en la figura 4.1
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randcsrc.dat y lo lee, también abre el archivo de condiciones de frontera de PTC, bctran.dat, que

tiene las posiciones y las condiciones de frontera.

Crea los archivos de
texto errorlog, coorslog
: \L — Abre el archivo de
Abre el archivo de conductividades sgsim-transformed.dat
hidraulicas aleatorias y su posicion y se verifica que exista

Se posiciona en la
primera realizacion del
archivo y lee los valores

Figura 4. 4 Procedimiento del posicionamiento de las conductividades hidraulicas.

2 ha
fuentes
aleatorias del
ontaminante?

Abre el archivo
randcsrc.dat y lo lee

v
| =] Abre el archivo
bctran.dat y lee las
posiciones y condiciones
de frontera

Abre el archivo de series
aleatorias de la concentracion
del soluto y su posicion

\L<\

Figura 4. 5 Diagrama del posicionamiento de las series aleatorias del contaminante.

Entonces continla hacia el mapeo de la malla del Sgsim a la malla de PTC (ver figura 4.6), en el que
a cada nodo de la malla de PTC se le asigna el nodo mas cercano de la malla rectangular de Sgsim
(es importante notar que los nodos de la malla de Sgsim corresponden a los centros de las celdas).
Agqui se llama a la subrutina meshes que lee la malla de simulacién del modelo de PTC, y si la malla
de simulacion de PTC no es regular, crea la malla regular usada por Sgsim. Dentro de la subrutina
meshes, se llama a la subrutina gnreccl que genera las coordenadas de la malla regular, después

se llama a la subrutina readmesh que lee la geometria de la malla del archivo del modelo de PTC.
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Subrutina meshes

Llama a la subrutina

\l/ gnrecc1
Mapea la malla del SGSIM ‘l’ .
ala mallade PTC Llama a la subrutina

‘1’ \ reac\ilrjesh

Llama a la subrutina
compare

Figura 4. 6 Diagrama de la subrutina meshes del programa GWMC-PTC.

La subrutina compare es la que se encarga de asignar a cada nodo de la malla de PTC un nodo de
la malla regular de Sgsim. Lo primero que hace es verificar que cada nodo de la malla de PTC esté
dentro del dominio que abarca la malla de Sgsim vy, si no es asi, manda un mensaje de error, en
caso contrario localiza el nodo de la malla de Sgsim mds cercano al nodo de PTC y asocia sus
coordenadas con este. Ya que se realiza este mapeo, empieza el ciclo en el que se hacen las
simulaciones Monte Carlo (figura 4.7). Primero se asigna a cada nodo de la malla de PTC la
conductividad generada por Nrm2log correspondiente al nodo que se le asocié de la malla de

Sgsim.

Crea el archivo aux1.out|
y se escribe el contador
de las realizaciones

v

Lee el archivo de

conductividades
s aleatona':sl geznleradas

simulaciones par N0
onte Carl v

Se transponen los valores

aleatorios sobre la malla

Los nodos de la malla rectangular irreqular
SGSIM se le asignan el valor del
nodo mas cercano de la malla -
en PTC Se crean los archivos kx.rnd,
3 ky.rnd y se escriben las
conductividades respectivas

Figura 4. 7 Diagrama del ciclo de la simulacién Monte Carlo.
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Después se verifica si hay fuentes aleatorias de contaminante (figura 4.8); si hay, entonces se
procede a generar las perturbaciones en las fuentes de concentraciéon de contaminante, es decir,
se calcula una realizacién para las fuentes de concentracidn a partir de la serie aleatoria que se
genera en la subrutina randsrc que transforma las fuentes del contaminante del modelo PTC en

fuentes de contaminante aleatorio con media igual al valor determinista y varianza dada.

Zha
fuentes
aleatorias del
ontaminante?

| Llama a la subrutina randsrc

Lee las series aleatorias, |
genera los valores aleatorios
c y configura los archivos
de entrada de PTC

e

15

Figura 4. 8 Diagrama de la subrutina randsrc del programa GWMLC.

Acto seguido, se ejecuta el simulador PTC que resuelve las ecuaciones de flujo y transporte con las
nuevas conductividades y concentraciones en la fuente de contaminante (figura 4.9) y los
resultados de las concentraciones se escriben en un archivo. Se llama a la subrutina covmatrx, lee
el archivo de de salida de concentraciones de PTC, con estos valores se calculan la matriz de
covarianza auxiliar, el vector auxiliar de la media, el vector auxiliar de la pluma del contaminante
intermedio en el conjunto de posiciones de muestreo y de estimacidn dados. Al llegar al nimero
de simulaciones Monte Carlo que el usuario fijé al principio, el programa finaliza calculando la
matriz de covarianza de las concentraciones, el vector medio de las concentraciones y el vector
medio de la pluma del contaminante en una capa especifica del problema que se esta tratando, y
escribiendo un archivo de salida para cada uno (llamados covmatrx.out, meanvect.out y

meanplume.out, respectivamente, en la Figura 4.1).
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Se ejecuta PTC y
se escriben archivos
de salida

v

Lee archivos de PTC y calcula los vectores
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matriz de covarianza auxiliar
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P matriz de covarianza
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el nimero de
simulaciones
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Figura 4. 9 Diagrama de la ejecucion del simulador PTC del programa GWMLC.

4.1.2 GWMC - MFMT

Para utilizar los simuladores MODFLOW/MT3D, el paquete GWMC se tuvo que modificar un poco,
los programas Nrm2log y RandTS2 explicados en la subseccion anterior, se incluyeron dentro del
GWMC como subrutinas, debido a que MODFLOW y MT3D trabajan de diferente manera que el
PTC. En la figura 4.10 se muestra un esquema del software que se utiliza para ejecutarse el GWMC.
Al igual que antes, partimos de un modelo en MODFLOW, para el que los archivos iniciales ya se
han creado, asi como el archivo indicando las posiciones y los tiempos de muestreo y de
estimacion. En este caso al inicio Unicamente se emplea el Sgsim de manera externa, de la misma
manera que se explicé en la subseccidn anterior. En la seccidn 5.2 se presenta un ejemplo usando

GWMC - MFMT para un caso de estudio explicado con mas detalle.
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covmatrx.out
meanvect.out
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Figura 4. 10 Esquema del software que se requiere para ejecutarse el GWMLC, utilizando el simulador
MODFLOW/MT3D.

En diagrama de flujo del GWMLC en serie, utilizando el simulador MODFLOW/MT3D es muy similar
al que se ocupa el simulador PTC y la metodologia es muy parecida a la que se presenta en la
subseccidén anterior. Algunas modificaciones que se realizaron al GWMC para utilizar el simulador
MODFLOW/MT3D fue agregar como subrutinas a los programas Nrm2log y RandTS2, y adecuarlas
para que MODFLOW y MT3D se pudieran ejecutar.

4.2 Estrategia de paralelizacién del GWMC

Como se puede ver en la explicacién anterior, la simulacion Monte Carlo es del tipo pleasingly
parallel, ya que son independientes las corridas de los modelos para cada juego de parametros
obtenidos con Sgsim y RandT2. Entonces, la estrategia que se utilizd para realizar la paralelizacion
del GWMC fue hacer un preprocesamiento en serie, luego correr los modelos de flujo y transporte
para cada juego de parametros en un procesador diferente y, finalmente, construir en un solo
procesador el vector medio, la matriz de covarianza y la estimacion de la media de la pluma del
contaminante en una capa preasignada. Con respecto a la terminologia introducida en las Seccién

anterior, esta es una paralelizacién de grano grueso.

La metodologia utilizada para llevar a cabo esto consistié en poner en un procesador maestro, a
través de un servidor cliente, los archivos de entrada de los programas Sgsim, RandT2, GWMC y
los del simulador a usar (PTC o MODFLOW/MT3D), y el procesador maestro, mediante un script
escrito en Python en el que se especifican el nimero total de realizacion a ejecutar (nr), divide
este niumero entre nimero de procesadores (p), modifica los archivos de entrada de Sgsim vy

RandT2, especificando el nimero de realizaciones (parte entera de nr/p) que llevara a cabo cada
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procesador y copia estos archivos a cada procesador. Cada procesador esclavo y el maestro
genera n/p realizaciones de conductividades y el mismo numero de realizaciones de
concentraciones en la fuente del contaminante (si se requieren), realiza n/p simulaciones de flujo
y transporte para obtener los datos de salida de concentraciones y calcula el vector auxiliar medio,
la matriz de covarianza auxiliar y el vector auxiliar de la pluma media (pasos del 3 al 10 explicados
en la seccién anterior). Cuando los procesadores terminan los calculos designados, regresan el
vector auxiliar medio, la matriz de covarianza auxiliar y el vector auxiliar de la pluma media al
procesador maestro al procesador maestro y este realiza el cdlculo de la matriz de covarianza, del

vector de la media y del vector de la pluma media (paso 11 explicado en la seccién anterior).

Los pasos utilizados para realizar la paralelizacion del GWMC se enlistan a continuacién y se puede

observar en la figura 4.11.

Paso A. Se generan los archivos de entrada para PTC.

Paso B. Se generan los archivos de entrada para GWMLC.

Paso C. El usuario a través de un servidor cliente copia los archivos generados en el paso 1y 2.

Paso D. El procesador maestro divide el nimero total de realizaciones (nr) entre el nimero de
procesadores (p), modifica los archivos de entrada de Sgsim y de RandT2, y copia estos archivos a

cada procesador.

Paso E. Se generan las nr/p realizaciones utilizando el programa de Simulacién Secuencial

Gaussiana (Sgsim; Deutsch y Journel, 1998) y se escriben en un archivo.

Paso F. Se leen los archivos de salida de Sgsim, se calcula las conductividades hidraulicas para cada

realizacion utilizando el programa Nrm2log y se escriben en un archivo.

Paso G. Se generan las realizaciones para cada nodo de la fuente del contaminante usando el

programa RandTS2 y se escriben en un archivo.
Paso H. Se lee el archivo de entrada de Sgsim y se mapea la malla de PTC a la de Sgsim.

Paso I. Se lee el archivo de salida de Nrm2log, el valor de |la conductividad hidraulica generado por
Nrm2log se asigna al nodo correspondiente de la malla en PTC y en los archivos de conductividad

hidraulica de PTC se sustituyen los valores originales por los nuevos valores.
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Paso J. Se lee el archivo de salida de RandTS2, en el archivo de PTC para las condiciones de
frontera del transporte las concentraciones del contaminante en los nodos de la fuente se

sustituyen por los valores generados por RandTS2.

Paso K. El PTC se ejecuta externamente para cada realizacidn de conductividad y concentracidn en

la fuente y se escriben los resultados en archivos.

Paso L. Se leen los archivos de concentraciones de salida de PTC obtenidas en el paso H, se
calculan el vector auxiliar de la pluma media, el vector auxiliar medio y la matriz de covarianza

auxiliar, y se escriben en disco.

Paso M. Se leen los vectores y matriz auxiliar de los archivos generados en el paso L, combinando
la informacion contenida en estos se calcula la media y la matriz de covarianza espaciotemporal de
la concentracion del contaminante, y la media de la pluma del contaminante. Se escribe un archivo

de salida para cada uno de estos vectores y para la matriz de covarianza.

Paso N. El ESH se aplica para estimar la concentracidn del contaminante.

La parte que se realiza en paralelo son los pasos del E al L, cabe mencionar que dentro de este

proceso en paralelo estd incluido el programa GWMC (pasos del H al L).
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Figura 4. 11 Proceso de paralelizacion. Las tareas del E al L se hacen en paralelo en cada uno de los procesadores,
mientras que las tareas D y M se calculan en el procesador 1 que funciona como maestro.

Una premisa de este trabajo es utilizar los cédigos de Fortran que se tienen, realizando minimas
modificaciones, con este fin se utilizaron Python y MPI para Python (mpidpy; Dalcin, 2012). Mpidpy
proporciona un enfoque orientado a objetos para MPI que permite distribuir tareas con scripts de

Python.

Primero se inicializan todas las variables y se leen las entradas para los diferentes cédigos
ejecutables. Esta parte del proceso, que es en serie, se realiza en una maquina cliente. Después de
eso, la maquina cliente se encarga de enviar los datos a los procesadores del cluster. Una vez que
comienza la ejecucién en paralelo, cada procesador genera sus propios archivos de entrada

etiquetados con el nimero de procesador. Con las entradas locales generadas, se ejecutan la parte
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entera de nr/p realizaciones en cada procesador. El equilibrio de carga se realiza en el script,
distribuyendo el mismo numero de tareas para cada procesador, sin embargo, cada realizacion
resuelve el mismo problema, pero con diferentes entradas, por lo que el tiempo requerido por
cada una puede ser un poco diferente; por tanto, se usa una barrera al final de la ejecucion en
paralelo, sin embargo, el tiempo de espera es insignificante. Los cdlculos del vector de la media y
la matriz de covarianza espaciotemporal requieren la informacién de todos los procesadores, y se
realiza en el procesador 1. En la versién en serie del programa esto se realizaba dentro de GWMC,
pero para paralelizarlo esto se modificé, removiendo el cédigo correspondiente del programa en
Fortran y corriendo un programa independiente al final del script. Finalmente, el ultimo paso
(aplicacion del ESH) se realiza como una etapa de procesamiento posterior en la maquina cliente.
Esta parte no se paralelizd y no esta considerada en los tiempos reportados en las pruebas que se

presentan en esta tesis.

En la figura 4.12 se muestra el esquema de la paralelizacién del GWMC-PTC y en la figura 4.13 se
muestra el de la paralelizacion GWMC-MFMT, los rectdngulos representan el nombre del software
utilizado. Se puede observar que en ambos casos el Sgsim genera el nimero de realizaciones de la
con una distribucién gaussiana estandar; en el caso del GWMC-PTC, el Nrm2log transforma estas
realizaciones aleatorias a una distribucién lognormal y el RandTS2 genera el mismo nuimero de
realizaciones aleatorias de la concentracion del soluto en su fuente, en el caso del GWMC-MFMT,
dentro del ciclo del GWMC la subrutina Nrm2log transforma las realizaciones aleatorias generadas
con el Sgsim a realizaciones aleatorias con una distribucién lognormal y la subrutina randsrc
genera las realizaciones aleatorias de la concentracion del soluto en su fuente (por eso no se
muestran explicitamente en el esquema); después de esto se resuelven las ecuaciones de flujo y
transporte con los simuladores que correspondan, el nimero de veces correspondiente a cada
procesador y se obtienen los archivos con los calculos de la matriz de covarianza auxiliar
(covmatrx.out), el vector de la media de los puntos de estimacion (meanvect.out) y el vector de la
pluma media para una capa (meanplume.out). Teniendo todos los archivos de la matriz auxiliar de
covarianza, vector auxiliar de la media de los puntos de estimacion y el vector auxiliar de la pluma
media para una capa, éstos se mandan al procesador 1 donde se ejecuta el software Matriz
(cadigo escrito en Fortran), que se encarga de realizar la matriz de covarianza completa, asi como

el vector de la media de los puntos de estimacion y el vector de la pluma media para una capa.
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Numero de realizaciones (nr)
Archivos de entrada de PTC
Archivos de entrada de GWMC

v

v

Sgsim

sgsim.out

Nrm2log

sgsim-transformed.out

RandTS2
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covmatrix.out
meanvect.out
meanplume.out

sgsim.out

NrmZ2log

sgsim-transformed.out

randcsrc.dat

covmatrix.out
meanvect.out
meanplume.out

\

sgsim.out

NrmZ2log

sgsim-transformed.out

randcsrc.dat

covmatrix.out
meanvect.out
meanplume.out

I

covmatriz_total.out
meanvect_total.out
meanplume_total.out

Figura 4. 12 Esquema de la paralelizacion del GWMLC, utilizando el simulador PTC.

En el anexo | se describen algunas partes del script que se utilizd para paralelizar el proceso para

GWMC-PTC descrito en esta seccion.
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Numero de realizaciones (nr)
Archivos de entrada de MODFLOW y MT3D
Archivos de entrada de GWMC

v
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meanplume.out

V

sgsim.out sgsim.out

covmatrix.out covmatrix.out
meanvect.out meanvect.out
meanplume.out meanplume.out

covmatriz_total.out
meanvect_total.out
meanplume_total.out

Figura 4. 13 Esquema de la paralelizacién del GWMC, utilizando el simulador MODFLOW/MT3D.
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5. Casos de estudio y resultados

En este capitulo se presentan dos casos de estudio, para los cuales se calculan, en paralelo, el
vector de medias y el matriz espaciotemporal que requiere el ESH que se describid en el capitulo
dos. El primero es un caso sencillo que se corriéo con GWMC-PTC (publicado en Leyva et al., 2015) y
el segundo es un caso complejo que se corrié con GWMC-MFMT, los cuales se describen con mas

detalle a continuacion.

5.1 Caso de estudio sencillo (GWMC-PTC)

Este problema se modificé ligeramente del presentado por Herrera y Pinder (2005). Se considera
un acuifero en un area de 0.5 millas por 0.5 millas (804.7 m por 804.7 m) como el que se muestra
en la figura 5.1a. Del lado izquierdo se localiza una fuente de contaminante y la region esta
delimitada por un rio del lado derecho. Se considera que el contaminante que se modela es
conservativo, es decir, que su concentracién no varia al interactuar con el medio y que, por tanto,

al atravesar el acuifero la masa se conserva.

El objetivo de este ejemplo es calcular el vector de medias y la matriz de covarianza necesarios
para aplicar el Ensamble Suavizado de Herrera (ESH) para estimar la concentracién del
contaminante en una zona determinada del acuifero al asimilar los datos “existentes” a las salidas

de un modelo de transporte de contaminantes para un periodo de dos afios.

h_, oc_
oy _ &y -
Fuentg del
contamihante
ac
h=0 Al —
¢ ox
h=50
kel
[vd
@ =0 - @ =0 R
9y 9y
(a) (b)

Figura 5. 1 a) Malla del ESH y las condiciones para el flujo (h esta en m), b) malla de simulacién estocastica y las
condiciones de frontera para el transporte (modificada de Olivares-Vazquez, 2002).
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5.1.1 Modelo de flujo y transporte
Se cuenta con un modelo de flujo y transporte de una sola capa, en dos dimensiones. El flujo del

agua en el acuifero esta en estado de equilibrio.

Se usan las ecuaciones de flujo y transporte acopladas por la ley de Darcy para describir la
evolucion de la pluma del contaminante, las cuales se resuelven para las cargas hidrdulicas y las

concentraciones del contaminante:

V.(K-Vh)=0 (5.1)

oc

® _v.(D-Ve-Vc)=0 (5.2)

ot

v=-_Kyn (5.3)
¢

Donde K esla conductividad hidraulica, & la carga hidraulica, ¢ la concentracién del soluto, D es

la dispersion hidrodindmica, V la velocidad de poro, ¢ porosidad efectiva, C es la concentracién
del fluido bombeado. La ecuacién de flujo (ecuacién 5.1) describe el flujo del agua a través del
acuifero, la ecuacidn de transporte (ecuacién 5.2) describe los cambios en la concentracion del
contaminante a través del tiempo para un soluto conservador. Con la ley de Darcy (ecuacidn 5.3)
se calcula la velocidad de poro del agua subterranea utilizando las cargas y la conductividad

hidraulica de la ecuacién de flujo (ecuacién 5.2).

Las condiciones de frontera para el flujo y transporte se incluyen en las figuras 5.1a y 5.1b
respectivamente. Las concentraciones estdn dadas en partes por millon (ppm) y las cargas

hidraulicas en metros (m).

A la malla que se utiliza para resolver las ecuaciones de flujo y transporte la llamaremos “malla de

simulacidon estocastica”, que consta de 40 X 40 elementos del mismo tamafio (ver figura 5.1 b).

Para el modelo de transporte, se usan 48 pasos de tiempo para simular un periodo de dos afos,
15.2083 dias cada uno. Para el modelo de flujo, todos los nodos del lado izquierdo tienen un valor

h =50m, y todos los nodos del limite derecho tiene un valor de h=0m. Durante todo este
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periodo la fuente de contaminante esta activa, con una concentraciéon constante ¢ =50ppm. Los

ac
nodos que no son parte de la fuente del contaminante satisfacen la condicién &=0. Se le asigha

al acuifero un espesor de 55 m, una porosidad de 0.25, una dispersividad de 33 m, en la direcciéon

X e ¥ un valor de 3.3 m respectivamente. El PTC se usa en modo bidimensional para resolver el

modelo de flujo y transporte.

5.1.2 Modelo estocastico

La conductividad hidraulica es una fuente importante de incertidumbre en los modelos de flujo y
transporte, por esta razén, la conductividad hidrdulica en este ejemplo se representa como un
campo aleatorio espacialmente correlacionado, y en consecuencia el campo de velocidades, el
campo de dispersiéon y el campo de concentracion resultante también se convierten en campos

aleatorios espacialmente correlacionados.

Por tanto, las variables aleatorias a utilizar en el ejemplo son la conductividad hidraulica y la

concentracion del contaminante en la fuente.

Para este ejemplo supondremos que el campo de la conductividad hidraulica tiene una
distribucidn log normal, homogénea, estacionaria e isotrdpica. El valor medio del campo del
logaritmo de las conductividades es de 3.055 y el semivariograma que representa la estructura de

correlacién espacial es un modelo exponencial, es decir:

ye(h)=o? Ll— exp[— ;JJ (5.4)

Donde ng es la varianza de F =In(K(x)) con un valor de 0.257813 y Ar es la escala de correlacién
espacial de F igual a 80.467 m.

Se aproxima el campo aleatorio continuo con un campo discreto asociado a la malla numérica. Los

efectos de la integracién local en la discretizacidn de longitud Ax se puede evitar si Ar y la varianza

F, C-TFZ, satisfacen la relacidn (Ababou, 1988):

AF .
- =1+op (5.5)
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Las concentraciones de la fuente se modelan como funciones aleatorias independientes
idénticamente distribuidas. La concentracién en cada nodo de la fuente del contaminante se

representa como una serie de tiempo mediante:

c(t) = exp(—14 + 3t + e(t)) (5.6)

Donde &(t) es una perturbacién aleatoria de media cero, con una distribucién normal y varianza

0.1948. Para cada nodo de la fuente, en cada paso de tiempo de simulacién, se utiliza una
perturbacién aleatoria diferente. La correlacidn temporal de las perturbaciones aleatorias se

modela con el semivariograma

t)=01948|1—e - 7
Yelt) [ xp( -’le)] (5.7)
Con 4 igual a 11 dias.

Se utiliza un método Illamado de simulacidon secuencial gaussiana (Sgsim) del paquete GSLIB

(Deutsch y Journel, 1998) para obtener las realizaciones aleatorias.

5.1.3 Vector espacio temporal de medias y matriz de covarianza

Utilizando datos existentes de la concentracién del contaminante durante el periodo de dos afos
se pretende estimar la concentracién del contaminante en los nodos de una malla que llamaremos
la malla de ESH, que es una submalla de la malla de simulacién estocastica, y consta de 5x5
elementos de igual tamafio. Para cada una de estas posiciones, las concentraciones se estiman seis
veces en un periodo de dos afios, equivalente a 121.7 dias. Por lo tanto, es necesario calcular el
vector de estimacién inicial en 216 posiciones espaciotemporales y la matriz de covarianza

espaciotemporal del error de estimacidn correspondiente de dimensién 216 X 216 = 46,656.

Las posiciones de muestreo son un subconjunto de las posiciones de estimacidn, por lo que el

tamanio de la matriz de covarianza no se modifica por éstas.

5.1.4 Resultados
Se ejecutaron los cddigos en el sistema HP Cluster Platform 3000SL "Miztli", el cual consta de

5,312 nucleos de procesamiento Intel E5-2670, con 16 tarjetas NVIDIA m2090, una memoria RAM
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total de 15,000 Gbytes y una capacidad de procesamiento de 118 TFlop/s. El sistema tiene 750 TB

de almacenamiento masivo.

El programa desarrollado en Python para realizar la paralelizacién se ejecutd para 1,000, 2,000 y
4,000 realizaciones con diferentes nimeros de procesadores. En todos los casos reportados se
tiene un equilibrio de carga dptimo ya que, por disefio del algoritmo, cada procesador funciona
con el mismo numero de realizaciones. En la tabla 5.1 se reportan tiempos de ejecucion,
aceleracién (ecuacién 3.1), eficiencia (ecuaciéon 3.2) y ley de Amdahl (ecuacidn 3.3) obtenidos para
los diferentes nimeros de procesadores. El tiempo de ejecucion va disminuyendo conforme va
aumentando el nimero de procesadores. En la figura 5.2 se muestra la aceleracién al aumentar el
numero de procesadores para los diferentes nimeros de realizaciones, se puede observar que la
aceleracién se va incrementando cuando el nimero de procesadores aumenta. En la figura 5.3
vemos que la eficiencia es mas estable para el caso de 4,000 realizaciones, ya que tiene menos
oscilaciones que los casos para 1,000 y 2,000 realizaciones respectivamente. Para el caso de 1,000
realizaciones, se obtuvo una aceleracion de 45.06 con 64 procesadores y una eficiencia
correspondiente de 0.70; para el caso de 2,000 realizaciones, se obtuvo una aceleracion de 48.64
con 64 procesadores y una eficiencia correspondiente de 0.76; para el caso de 4,000 realizaciones,

se obtuvo una aceleracién de 72.18 con 96 procesadores y una eficiencia correspondiente de 0.75.

Realiz. Tiempo (seg) Sp Ep Ley de Amdahl
Proc. 1,000 | 2,000 | 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000
1 2606.93 [ 4895.03 [9186.88| 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1325.09 | 2601.75 | 4815.77 | 1.96 | 1.88 | 1.90 | 0.98 | 0.94 | 0.95 | 1.99 | 1.99 | 1.99
4 658.04 |1409.16 |2449.71| 396 | 3.47 | 3.75 | 0.99 | 0.86 | 0.93 | 3.99 | 3.99 | 3.97
8 419.09 | 674.90 (1288.65| 6.22 | 7.25 | 7.12 | 0.77 | 0.90 | 0.89 | 7.97 | 7.98 | 7.88
12 229.28 | 494.53 | 891.92 | 11.36 | 9.89 | 10.30 | 0.94 | 0.82 | 0.85 |11.94 | 11.96 | 11.73
16 181.82 | 362.38 | 735.51 | 14.33 | 13.50 | 12.49 | 0.89 | 0.84 | 0.78 | 15.90 | 15.93 | 15.52
24 121.89 | 283.03 | 474.89 | 21.38 | 17.29 | 19.34 | 0.89 | 0.72 | 0.80 | 23.77 | 23.85 | 22.92
32 97,3 | 182.63 | 366.75 | 26.75 | 26.80 | 25.04 | 0.83 | 0.83 | 0.78 | 31.60 | 31.74 | 30.09
48 64.40 | 123.91 | 244.15 | 40.47 | 39.50 | 37.62 | 0.84 | 0.82 | 0.78 | 47.10 | 47.42 | 43.79
64 57.84 | 100.63 | 187.19 | 45.06 | 48.64 | 49.07 | 0.70 | 0.76 | 0.76 | 62.41 | 62.96 | 56.70
80 62.20 | 113.94 | 153.47 {41.90 |42.96 | 59.85 | 0.52 | 0.53 | 0.74 |77.52 | 78.39 | 68.88
96 81.19 | 70.79 | 127.26 | 32.10| 69.14 | 72.18 | 0.33 | 0.72 | 0.75 |92.45 | 93.68 | 80.40

Tabla 5. 1 Datos de tiempo (seg), aceleracion (Sp), eficiencia (Ep) y la ley de Amdahl con diferentes niumeros de
procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso sencillo.
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Los resultados que se obtuvieron en paralelo muestran que el rendimiento es mas estable a
medida que aumenta la carga de trabajo en cada procesador. En particular, se obtuvo una
eficiencia muy buena, de 0.75, para 4,000 realizaciones con 96 procesadores. Durante el desarrollo
de este trabajo, no hemos instalado ningun software complicado, sélo se han instalado las
bibliotecas comunes en el clister Miztli, ademds de haber realizado una modificacién al cddigo

original en Fortran para calcular la matriz de covarianza.
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Figura 5. 2 Aceleracion vs nimeros de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso sencillo.
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Figura 5. 3 Eficiencia vs nimeros de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso sencillo.
En la tabla 5.2 se muestran los calculos del costo (ecuacidn 3.4) para este caso. Se puede observar
gue este se incrementa conforme aumenta el nimero de procesadores, para 1,000, 2,000 y 4,000

realizaciones.

Realizaciones Costo
Procesadores 1,000 2,000 4,000
1 2,606.93 2,666.93 159,083.15
2 2,650.18 2,890.18 161,900.98
4 2,632.16 3,592.16 161,521.76
8 3,352.79 7,192.79 208,360.31
12 2,751.42 11,391.42 176,476.62
16 2,909.23 18,269.23 192,823.15
24 2,925.43 37,485.43 213,011.35
32 3,118.01 64,558.01 | 251,638.97
48 3,091.39 141,331.39 | 326,814.91
64 3,702.01 249,462.01 | 471,582.97
80 4,976.48 388,976.48 | 687,565.28
96 7,794.72 560,754.72 | 1,028,437.92

Tabla 5. 2 Calculos de los costos en diferentes nimeros de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para

el caso sencillo.
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En la figura 5.4 se muestra el comportamiento que tiene el costo, para 1,000, 2,000 y 4,000
realizaciones, conforme aumenta el nimero de procesadores. Se puede observar que para 1,000
realizaciones practicamente el comportamiento es lineal, sin embargo, para 2,000 y 4,000
realizaciones el costo tiene un comportamiento exponencial. Para 2,000 realizaciones, se obtuvo
una aceleracién de 48.64 con 64 procesadores y un costo de 249,462.01; para 4,000 realizaciones

se obtuvo una aceleracién de 72.18 con 96 procesadores y un costo de 1,028,437.92.

Notese que por un lado se obtiene una buena eficiencia para 4,000 realizaciones con 96

procesadores, sin embargo, a un costo elevado.

En la tabla 5.3 se muestran los calculos de la memoria RAM por matriz que se utiliza dependiendo

del nimero de procesadores.

5
12 _X_10 ___________________________________
—e— 1000 realizaciones : : : , :
10 f----| —8— 2000 realizaciones | -« -----q---- R B Tl .
—&— 4000 realizaciones ' ! !

Costo

0 10 20 30 40 10 60 70 80 90 100
Numero de procesadores

Figura 5. 4 Grafica del costo para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso sencillo.
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Procesadores Memoria RAM (MB)

1 373.24

2 746.49

4 1,492.29
8 2,985.98
12 4,478.97
16 5,971.96
24 8,957.95
32 11,943.93
48 17,915.90
64 23,887.87
80 29,859.84
96 35,831.80

Tabla 5. 3 Calculos de la memoria RAM por matriz a utilizar en diferentes nimeros de procesadores para el caso
sencillo.

El cilculo de la memoria por matriz se hizo con la siguiente formula:

X Ny x 8 (5.8)

donde

n numero de procesadores

N dimension de la matriz

8 bytes.

En la figura 5.5 se muestra el comportamiento de la memoria dependiendo del nimero de
procesadores, como se puede observar, hay un incremento lineal de esta al aumentar el nimero
de procesadores. Se puede ver que, en este caso, con un procesador se usan 373.24 Mb y con 96

procesadores se utilizan 35,831.80 Mb, lo que es un gran incremento.
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Figura 5. 5 Uso de la memoria RAM por matriz en diferentes niimeros de procesadores para el caso sencillo.

5.1.5 Discusion

Tanto el tiempo de ejecucion como la aceleracidn y la eficiencia estan limitados por varios
factores, entre ellos: la fraccion en serie del cédigo, las comunicaciones, las dependencias de
datos, el balance de carga y la memoria. Para este caso, se tiene una parte minima en serie, al
principio del cédigo, cuando se configura el problema en cada procesador y al final del cddigo
cuando se juntan los resultados de todos los procesadores para que se calcule la matriz de
covarianza y el vector de la media. Las comunicaciones que pueden influir en el tiempo de
ejecucién del programa son dos: al inicio en la parte serial, copia archivos de entrada y programas
a ejecutarse en cada uno de los procesadores, y al final cuando se copian los archivos auxiliares de
cada procesador al disco y el procesador maestro los lee para calcular la matriz de covarianza, el
vector de la media y el vector de la pluma media. Durante los calculos no hay dependencia de
datos, a excepcidn del inicio cuando se copian los archivos de entrada y programas a ejecutarse en
cada uno de los procesadores vy al final cuando se calcula la matriz de covarianza, el vector de la
media y el vector de la pluma media. Se tiene un balance de carga éptimo debido a que por disefio

cada procesador funciona con el mismo nimero de realizaciones.

En la figura 5.6 se muestra la comparacion de las aceleraciones para 1,000, 2,000 y 4,000

realizaciones con la ley de Amdahl para 4,000 realizaciones, y se observa que los resultados de las
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aceleraciones estan muy acordes con las predicciones de esta ley. Ademas, las eficiencias que se
obtuvieron son mayores que 0.70, por lo que se puede decir que los cdédigos paralelos son

escalables (Ridgway et al., 2005).

(o [0 e e e ot il i st S e o R e 2 R e o i S G L S B S
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80 k- ;.| —®@—1000 realizaciones f.-..-j-.-..-.- R
—@&— 2000 realizaciones : ;
—®—4000 realizaciones | 1

Aceleracion

Numero de procesadores

Figura 5. 6 La comparacion entre la ley de Amdahl y la aceleracion de 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso
complejo.

Como se observa en la figura 5.4 el costo tiene un comportamiento exponencial, lo que indica que,
al trabajar con mas procesadores, el costo se incrementa de manera significativa. Lo que implica
que para tener los beneficios de la paralelizacién implementada, es importante analizar con
cuantos procesadores correr el codigo para que el costo que conlleva se pueda pagar o este pago

valga la pena.

Como se comenté antes, el uso de memoria para almacenar las matrices de covarianza aumenta
linealmente con el nimero de procesadores lo que claramente no es eficiente, ademas, las
matrices auxiliares de covarianza de cada procesador se copian al disco duro y el procesador
maestro las vuelve a leer, lo que conforme se aumenta el nimero de procesadores tardard mas

tiempo.

Como se explicd antes, el programa GWMOC lee las realizaciones de concentraciones, las usa para
calcular las matrices de covarianza auxiliares y las desecha, guardando en memoria las matrices

calculadas. Otra posibilidad seria conservar en memoria las realizaciones y calcular la matriz de
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covarianza cada vez que se requiere, en lugar de guardar en memoria las matrices de covarianza
auxiliares. En la tabla 5.4 se muestran los cdlculos de la memoria RAM que se utilizaria si se

guardan solo las realizaciones.

Numero de realizaciones | Memoria RAM (MB)

1,000 1,728
2,000 3,456
4,000 6,912

Tabla 5. 4 Calculo de la memoria RAM para diferentes niimeros de realizaciones para el caso complejo.

El calculo de la memoria para la matriz de realizaciones se realizé con la siguiente férmula:

N.®xN, %8 (5.9)
donde
N, numero de realizaciones
N, dimensién del vector medio
(i bytes.

Para realizar la comparacién de las tablas 5.3 y 5.4, nos apoyaremos con la figura 5.7, en la que se
puede observar en o6valos de diferentes colores la utilizacion de diferentes nimeros de
procesadores en los cuales la memoria requerida al almacenar las matrices auxiliares de
covarianza es menor que al almacenar las realizaciones. Los dvalos rojos indican el caso para 1,000
realizaciones, el azul para 2,000 y el violeta para 4,000. Y en lo que no estd marcado con estos
colores, la memoria requerida para almacenar las realizaciones es menor que al almacenar las

matrices auxiliares de covarianza.
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Procesadores Memoria (MB)

1 373.24 ! Nimero de realizaciones | Memoria RAM (MB)

2 746.49 1,000 1,728
& w} ' : 4,000 6,912 :

12 4,478.97 / (b)

24 8,957.95

32 11,943.93

48 17,915.90

64 23,887.87

80 29,859.84

96 35,831.80

(@)

Figura 5. 7 Comparacion del uso de memoria RAM al almacenar matrices auxiliares (a) y al almacenar realizaciones (b)
para el caso sencillo.

5.2 Caso de estudio complejo (GWMC-MFMT)

Consideramos un acuifero piloto localizado en Nueva Jersey (McLane Environmental, 2010). El sitio
tiene una superficie de aproximadamente 1,350 hectdreas y una altura aproximada de 50 pies
(15.24 m) sobre el nivel medio del mar, limitada por areas recreativas, colonias residenciales,
complejos industriales ligeros, pequenos establecimientos comerciales y un rio que esta ubicado al

este y que fluye de norte a sur (Figura 5.8).

En la figura 5.9 se puede observar que el acuifero estd dividido en nueve unidades geoldgicas,
representando 7 unidades hidrogeoldgicas, las unidades en color gris son acuitardos y las unidades

en blanco son transmisoras de agua. Estas unidades en orden descendente son:

Miembro Cohansey Superior: esta compuesta por arena.
Miembro Arcilla Amarilla de Cohansey: estd compuesta por limo y arena.
Miembro Cohansey Primario: estda compuesta por arena.

Miembro de Transicion Cohansey/Kirkwood

LA S

Miembro Cohansey Inferior: estd compuesta por arena fina, lentes de arena de color oscuro y

camas de arcilla que van gradualmente a las arenas de manera lateral.
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6. Miembro Kirkwood Superior: estd compuesta por arena fina, lentes de arena de color oscuro
y camas de arcilla que van gradualmente a las arenas de manera lateral, con baja
conductividad.

7. Miembro Kirkwood No.1: estd compuesta por arena fina, lentes de arena de color oscuro y
camas de arcilla que van gradualmente a las arenas de manera lateral.

8. Unidad semiconfinante (Kirkwood Primario): consiste de unidades intercaladas de limo vy
arcilla con intercalaciones de arcilla arenosa y arcilla limosa.

9. Acuifero de Arena Inferior (Arena Kirkwood No.2): estd compuesta por arenas de granos finos

a medios, con contenido de arcilla o limo.

En algunas porciones de las unidades geoldgicas Cohansey Superior, Arcilla Amarilla de Cohansey,
Cohansey Primario, Transicion Cohansey/Kirkwood y Cohansey Inferior se han lixiviado algunos

contaminantes, aunque bajo la unidad geoldgica Cohansey Inferior no se detecté contaminacion.

En el drea de estudio se detectaron contaminantes en el agua subterranea debido a las actividades
asociadas con las operaciones histdricas, los datos de muestreo indican veintiin compuestos que
exceden los limites permitidos para la calidad del agua subterranea. Se han realizado trabajos de
restauracion en la fuente del contaminante a través de una combinacién de tecnologias in situ, de
biodegradacidon mejorada, y ex situ, de excavacién y tratamiento in-situ, entre el 2001 y 2008, y en
el acuifero, a través de un extenso sistema de extraccion, tratamiento y recarga de agua
subterranea. Por otro lado, se ha instalado un sistema de monitoreo para supervisar la
remediacidn a través de una red de pozos de observacidon. Como un auxiliar en estos trabajos, se
empleé el modelado matematico del flujo y transporte de un subconjunto de estos compuestos
para predecir la persistencia, concentracion y la distribucién de los contaminantes en el agua
subterrdnea. Con ayuda de este modelo se simula la evolucidn de la pluma del contaminante con
el tiempo, asi como la restauracidon general del acuifero mediante la reduccidn de la masa de

contaminantes con el tiempo.

El objetivo de este caso de estudio es calcular el vector de medias espaciotemporal y la matriz de
covarianza necesarios para utilizar el Ensamble Suavizado de Herrera (ESH) para estimar la
concentracién del contaminante en la zona del acuifero en la que la presencia de contaminantes

es importante con los datos existentes para un periodo de 4 afios.
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Figura 5. 8 Localizacion del area de estudio.

5.2.1 Modelo de flujo y transporte

Se cuenta con un modelo de flujo en MODFLOW vy transporte en MT3D de nueve capas con
espesor variable (figura 5.9), en tres dimensiones (McLane Environmental, 2010). Para describir la
evolucidn de la pluma del contaminante se usan las ecuaciones de flujo y transporte acopladas por

medio de la ley de Darcy.

El modelo de flujo es transitorio e incorpora todos los datos relacionados con el flujo del agua
subterranea, como son: nivel del rio, niveles de estratigrafia y el gasto del bombeo de los pozos. El
dominio y la malla del modelo se muestran en la figura 5.10, esta ultima consta de 123 columnasy
123 filas, es decir, cuenta con 15,129 elementos de igual tamafio. En la figura 5.10, también se

muestran las celdas de color azul, correspondientes a los limites de carga asignada; las celdas de
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color verde son los limites dependientes de la carga, es decir, de los cuerpos de agua superficial, y
los demas limites laterales sin flujo. En el modelo se considerd la infiltraciéon con base en la

topografia, uso de suelo y distribucién del agua colgada.

La ecuacién del flujo utilizando MODFLOW es:

ﬁ Kxx@ +i Kyy@ +g Kzz@ +W:Ss@ (510)
OX ox) oy oy ) oz 1074 ot

Donde

X, Y,Z Son las coordenadas cartesianas, alineadas a lo largo de los ejes principales del tensor de

la conductividad hidrdulica

Ky K, K, Las principales componentes del tensor de conductividad hidraulica

h Carga hidraulica

W Flujo volumétrico por unidad de volumen de las fuentes y/o sumideros del agua
S, Almacenamiento especifico de los acuiferos

t Tiempo

En la figura 5.11 se muestra la distribucidn de las conductividades hidraulicas dadas en las capas

1,2,3,4,5y6.

El modelo de transporte simula el clorobenceno de manera transitoria, se consideraron los
términos de adveccidn, dispersién, adsorcion y biodegradacion. Se supuso una porosidad efectiva
de 25% para el proceso de adveccidn. Los coeficientes de dispersidn utilizados en el modelo son:
longitudinales, transversales y vertical de 50 pies (15.24 m), 5 pies (1.53 m) y 1 pie (0.91 m)
respectivamente. Para representar la cantidad de adsorcion del clorobenceno, se usé el factor de
retardacion con un valor de 3.63 para este caso. Para la biodegradacion se tomaron valores de bio-

decaimiento de vida media de 3.1 afios y el coeficiente de decaimiento de 0.11 afios.
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Espesor Fuente de agua por precipitacién
aproximadoft] + *

Pozo de

Zona vadosa | | corriente bombeo
l Fuente de agua de la zona vadosa /

zona perchada ¢ infiltracion

arcilla

Fuente de agua de la zon’éﬂperchada

Cohansey Primaria (K, = 90, K,=2.7 [ft/d])

4

zona saturada L .
4 (Acuifero Superior de Arena) Transicién Cohansey/Kirkwood (K, = 2.25, K = 0.067 [ft/d])
$ Cohansey Inferior (K, = 90, K = 2.7 [ft/d])
Kirkwood Superior (K, = 2.25, K = 0.067 [ft/d])

Kirkwood No.1 (K, = 34.4, K, = 1.03 [f/d])
Unidad Semi-confinada (K, = 0.056, K, = 0.0056 [ft/d])

Acuifero Inferior de Arena (Kirkwood No. 2) (K, = 60, K, = 6 [ft/d])

Figura 5. 9 Modelo conceptualizado, una vision vertical (modificada de McLane Environmental, 2010).

La ecuacién de transporte utilizada en el simulador MT3DMS es:

6(%?):;; @ij‘zijk —aii(a/ick)+ a,Ct+ SR, (5.11)
Donde
g porosidad del medio
c* concentracién disuelta de la especie k
t tiempo
X;; distancia a lo largo de los ejes cartesianos
D;; componente del tensor de dispersion hidrodinamica
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\2 componente de la velocidad de poro v, = 9
o
d tasa de flujo volumétrico por unidad de volumen del acuifero que representa fuentes
(positivo) y sumideros (negativo)
ck concentracién del flujo de la fuente o sumidero para la especie k

S
Z‘ R, término de reaccién quimica

Se utiliza el MODFLOW (Mc Donald y Harbaugh, 1998) para resolver la ecuacién de flujo y MT3D

(Zheng, 1992) para resolver la ecuacion de transporte.
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Figura 5. 10 a) Malla y dominio, b) submalla de simulacién estocastica y las condiciones de frontera (celdas color azul)
para el modelo de flujo en MODFLOW (modificada de McLane Environmental, 2010).
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Cohansey Primario
Capas 1,2y 3

b) Conductividad hidraulica para la capa 4.

c) Conductividad hidraulica para la capa 5. d) Conductividad hidraulica para la capa 6.

Figura 5. 11 Distribucion de la conductividad hidraulica en las capas no homogéneas (modificada de McLane
Environmental, 2010).

5.2.2 Modelo estocastico

El modelo estocastico esta basado en el modelo de flujo y transporte determinista. La
conductividad hidraulica en este caso se representa como un campo aleatorio en las capas 1, 2, 3,
5,7y 9; en las capas restantes (4, 6 y 8) se consideraron deterministas e iguales a las de las capas
originales. En cada capa con conductividad aleatoria el valor de la media de esta variable se tomé
igual al valor correspondiente de la del modelo determinista y la desviacion estandar es
proporcional a la media con la constante de proporcionalidad igual a 1.3513. En consecuencia, el
campo de velocidades, el campo de dispersion y el campo de concentracién resultante también se

vuelven campos aleatorios.
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En este caso el campo de conductividad hidraulica tiene una distribucion lognormal, la estructura

espacial del In (K) se describe por medio un semivariograma esférico, es decir:

3
R R :
o) ={152-05(7) . st h=a
1, en cualquier otro caso

(5.12)

Donde F = In (K(x)) con pardmetros Cy = 0.25, € = 0.75, a, = a,, = 799.87 pies y a- = 20.0
pies.

Al igual que en el caso anterior se usé el método llamado de simulacién secuencial gaussiana
(Sgsim) del paquete GSLIB (Deutsch y Journel, 1998) para obtener las realizaciones aleatorias de la

conductividad hidraulica.

El modelo tiene dos periodos de simulacion para el flujo, el primer periodo es de 360 dias con 12
periodos de esfuerzo (cada paso de tiempo es de 30 dias), el segundo periodo es de 1080 dias con

36 periodos de esfuerzo (cada paso de tiempo es de 30 dias).

5.2.3 Vector espacio temporal de medias y matriz de covarianza

Se calcula el vector espaciotemporal de las medias y la matriz de covarianza para estimar con el
ESH la concentracion del contaminante en la submalla marcada con un rectangulo en la figura
5.13, con los datos existentes para el periodo de dos afos (se tienen 491 datos de clorobenceno
para 144 pozos de monitoreo, ver figura 5.12). Las estimaciones de concentracién se obtienen en
los nodos de esta submalla. Para cada una de estas posiciones, las concentraciones se estiman
mensualmente durante un periodo de dos afios (48 veces), esto es, se obtiene una estimacion en
cada posicién cada 121.7 dias. Entonces se tienen por capa 3,600 puntos espaciotemporales de

estimacién (13 X 5 posiciones en cada capa X 48 tiempos) en 6 capas (1, 2, 3, 5, 7, y 9), haciendo

un total de 21,600 puntos espaciotemporales de estimacidn. De estos, 12 coinciden con posiciones
donde se tienen datos, por lo que la dimensidn del vector estado, y por lo tanto del vector de la

media, es de 22,079 (21,600 + 491 — 12) y la dimensidn de la matriz de covarianza es de 487,

482,241 (22,079 x 22,079).
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Figura 5. 13 Posiciones de estimacién.

65

RIS | .

313.276
278.467
243659
208.850
174.042
139.234
104.425
69.617
34.808
0.000

313.276
278.467
243.659
208.850
174.042
139.234
104.425
69.617
34808
0.000



5.2.4 Resultados

Los cddigos se ejecutaron en el mismo clister que en el caso anterior. En la tabla 5.5 se pueden

observar los resultados que se obtuvieron.

Realiz. Tiempo (seg) Sp Ep Ley de Amdahl
Proc. 1,000 2,000 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000 | 1,000 | 2,000 | 4,000
1 68,914.74(117,053.35 | 250,129.74 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 45,969.19 | 65,714.61 |125,990.42| 1.49 | 1.78 | 1.98 | 0.74 | 0.89 | 0.99 | 1.87 | 1.92 | 1.94
4 30,267.46 | 39,481.68 | 69,839.64 | 227 | 2.96 | 3.58 | 0.56 | 0.74 | 0.89 | 3.12 | 3.31 | 3.46
8 20,715.26 | 27986.33 | 43,840.72 | 332 | 418 | 570 | 0.41 | 052 | 0.71 | 3.81 | 4.33 | 5.26
12 17,716.93| 23,345.49 | 35,164.95 | 388 | 5.01 | 7.11 | 032 | 0.41 | 0.59 | 3.74 | 445 | 5.71
16 18,274.11| 21,640.52 | 31,927.96 | 3.77 | 5.40 | 7.83 | 023 | 0.33 | 0.48 | 3.83 | 4.36 | 5.74
24  |20,739.32| 23,076.68 | 30,800.74 | 332 | 507 | 8.12 | 0.13 | 0.21 | 0.33 | 4.06 | 4.46 | 5.68
32 31,202.74| 35,073.67 | 39,711.52 | 220 | 3.33 | 6.29 | 0.06 | 0.10 | 0.19 | 533 | 6.05 | 6.48

Tabla 5. 5 Datos de tiempo de ejecucion (seg), aceleracion (Sp), eficiencia (Ep) y ley de Amdahl con diferentes
numeros de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso complejo.

En la figura 5.14 se observa la aceleracién conforme aumenta el nimero de procesadores y en la

figura 5.15 se muestra la eficiencia que se obtuvo para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones en los

diferentes nimeros de procesadores. En el caso de 1,000 realizaciones la aceleracion maxima que

se obtuvo fue de 3.88 con 12 procesadores y la eficiencia correspondiente fue de 0.32; para el

caso de 2,000 realizaciones la aceleracion maxima que se obtuvo fue de 5.40 con 16 procesadores

y la eficiencia correspondiente fue de 0.33; para el caso de 4,000 realizaciones se obtuvo una

aceleracién maxima de 8.12 con 24 procesadores y la eficiencia correspondiente fue de 0.33.

Conforme aumenta el nimero de realizaciones, también aumenta el niumero de procesadores

para la aceleracién maxima, sin embargo, no tiene una buena eficiencia ya que no estd arriba del

50%.
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Figura 5. 14 Aceleracion vs numero de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso complejo.
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Figura 5. 15 Eficiencia vs nimero de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso complejo.
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En la tabla 5.6 se muestran los cdlculos del costo para este caso.

Realizaciones Costo
Procesadores 1,000 2,000 4,000

1 68,914.74 117,053.35 | 250,129.74
2 91,938.39 131,429.22 | 251,980.85
4 121,069.86 | 15,7926.73 | 279,358.59
8 165,722.12 | 223,890.66 | 350,725.77
12 212,603.20 | 280,145.88 | 421,979.40
16 292,385.80 | 346,248.32 | 510,847.48
24 497,743.84 | 553,840.53 | 739,217.78
32 998,487.87 | 112,2357.6 | 1,270,768.74

Tabla 5. 6 Calculos de los costos en diferentes nimeros de procesadores para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para
el caso complejo.

En la figura 5.16 se muestra el comportamiento del costo, para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones,
conforme aumenta el nimero de procesadores. Se puede observar que el comportamiento del
costo es exponencial. Para 1,000 realizaciones se obtuvo una aceleracion de 3.88 con 12
procesadores y un costo de 212,604.20; para 2,000 realizaciones se obtuvo una aceleracion

maxima de 5.4 con 16 procesadores y un costo de 346,248.32; para 4,000 realizaciones se obtuvo

una aceleracién maxima de 8.12 con 24 procesadores y un costo de 739,217.78.

Sin embargo, a pesar de obtener la aceleracién maxima para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones no
se tiene la eficiencia esperada. La mejor eficiencia fue de 0.74 para 1,000 realizaciones con 2
procesadores y un costo de 91,938.39; para 2,000 realizaciones con 4 procesadores y un costo de

157,926.73, para 4,000 realizaciones con 8 procesadores se obtuvo una eficiencia de 0.71 y un

costo de 350,725.77.
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Figura 5. 16 Grafica del costo para 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones para el caso complejo.

En la tabla 5.7 se muestran los calculos de la memoria que se utiliza de acuerdo al nimero de

procesadores.
Procesadores | Memoria RAM (GB)

1 3,899.85

2 7,799.71

4 15,599.43

8 31,198.86
12 46,798.29

16 62,397.72
24 93,596.59
32 124,795.45

Tabla 5. 7 Calculos de la memoria RAM por matriz a utilizar en diferentes nimeros de procesadores para el caso
complejo.

En la figura 5.17 se muestra el comportamiento de la memoria RAM (Ec. 5.8) en diferentes

numeros de procesadores.
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Figura 5. 17 Uso de memoria RAM por matriz en diferentes niimeros de procesadores para el caso complejo.

5.2.5 Discusion

En la figura 5.18 se muestra la comparacion de las aceleraciones para 1,000, 2,000 y 4,000
realizaciones con la ley de Amdahl para 4,000 realizaciones, y se observa que los resultados de las
aceleraciones van acordes a las predicciones de esta ley hasta 12 procesadores, porque al

aumentar los procesadores la aceleracién ya no aumenta como se esperaria.

La fraccidn en serie que se utiliza para la ley de Amdahl se mide en unidades de tiempo, por lo que
se esperaria que al aumentar el numero de realizaciones los procesadores tuvieran que trabajar
mas en paralelo para reducir la fraccidn en serie como consecuencia, sin embargo, en este caso en

especifico no se logré ese objetivo.
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Figura 5. 18 La comparacion entre la aceleracion de 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones con la Ley de Amdahl para 4000
realizaciones para el caso complejo.

En la figura 5.17 se puede observar el comportamiento lineal que tiene la memoria RAM por
matriz con diferentes nimeros de procesadores, en este caso para un procesador la memoria RAM

es de 3,899.85 GB y para 32 procesadores es de 124,795.45 GB.

Los comentarios respecto a la fraccién en serie del cédigo, las comunicaciones, las dependencias
de datos también aplican para el GWMC-MFMT. Al igual que en el caso anterior, el uso de la
memoria RAM crece linealmente con el nimero de procesadores, sin embargo, en este caso la
matriz de covarianza es de dimensiones mayores por lo que el uso de la memoria RAM se
incrementa aun mas. Por otro lado, debido a que la matriz auxiliar de covarianza, el vector auxiliar
de la media y el vector auxiliar de la pluma media se guardan en el disco duro, al aumentar el
numero de procesadores, el espacio de disco requerido y el tiempo de escritura son mucho
mayores que en el caso anterior. Inicialmente se ejecutd el programa en nodos con 16 cores y 64
GB de RAM, sin embargo, el programa abortaba o en ocasiones en algunos cores se quedaba
pasmado, debido a estas incidencias, se utilizaron los nodos g3_a 6 g3_b con 32 cores y 256 GB de

RAM, con los que se obtuvieron los datos que se presentan. El gran incremento en el uso de
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memoria RAM (de un maximo de 36 GB en el caso sencillo a cerca de

complejo) pudiera explicar este comportamiento.

Numero de realizaciones

Memoria RAM (GB)

1,000 176.63
2,000 353.26
4,000 706.52

125,000 GB en el caso

Tabla 5. 8 Calculo de la memoria RAM para las realizaciones, para el caso complejo.

Al comparar las tablas 5.7 y 5.8, se puede observar que, en este caso, debido a la dimensidn de las

matrices de covarianza, la memoria requerida al almacenar 1,000, 2,000 y 4,000 realizaciones es

menor que al almacenar las matrices auxiliares de covarianza para los diferentes nimeros de

procesadores.
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6. Conclusiones

En el andlisis del estado del arte, se encontré que van Leeuwen y Evensen (1996) desarrollaron un
método de asimilacién de datos muy similar al desarrollado por Herrera (1998) llamado ensamble
suavizado. Por ese motivo, en esta tesis se diferenciaron como ensamble suavizado de van
Leeuwen y Evensen (ESLE) y ensamble suavizado de Herrera (ESH). Una diferencia que existe entre
estos métodos de asimilaciéon de datos es que el ESH calcula y almacena la matriz de covarianza y
deshecha las realizaciones una vez usadas, el ESLE almacena las realizaciones en memoria y con

ellas calcula de manera indirecta la matriz de covarianza que no guarda.

De los trabajos revisados, el mas relevante es el de Dong et al. (2012) que utilizan una metodologia
de paralelizacidn similar a la que se presenta en este trabajo de tesis. Ellos aplican dos niveles de
paralelizacion de grano grueso en el calculo de MODFLOW y grano fino en la solucién de PCG
(Preconditioned Conjugate Gradient), en el sistema de procesamiento paralelo de Java (JPPF),
logrando reducir el tiempo de ejecucién en un orden de dos, sin embargo, esta técnica vale la
pena sélo para cuadriculas muy grandes, mas de 10° puntos. En nuestro trabajo solo se aplica una
metodologia de paralelizacién de grano grueso en los calculos del GWMC, reduciendo el tiempo de
ejecucién, en el caso sencillo no requerimos de mallas tan grandes, sin embargo, en el caso
complejo que es de mayores dimensiones, se podria tomar en cuenta la paralelizaciéon de grano
fino, para la resolucién de las ecuaciones de flujo y transporte, y conseguir mejores resultados de

los que se obtuvieron.
Los resultados obtenidos en paralelo, en este trabajo de tesis son:

v’ Para el caso sencillo la aceleracidn crece a medida que aumenta la carga de trabajo para cada
procesador. Obtuvimos una muy buena eficiencia de 0.63 para 4,000 realizaciones con 96
procesadores. El costo computacional presenta un comportamiento exponencial conforme
incrementan los diferentes nimeros de procesadores. Se utilizaron aproximadamente 36 GB
de memoria RAM al ejecutarse el GWMC para 4,000 realizaciones en 96 procesadores,
utilizando nodos con 16 cores y 64 GB de memoria RAM, sin ninguna complicacion
computacional.

v" Para el caso complejo se utilizé la misma estrategia que en el caso de estudio sencillo, aunque
por ser un problema de mayores dimensiones, se encontraron algunas dificultades. Debido a

gue se almacena en memoria la matriz auxiliar de covarianza correspondiente a cada
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procesador y el tamafio de esta se mantiene constante, el uso de la memoria RAM crece
linealmente con el numero de procesadores y a que estas son mucho mayores que en el
primer caso, las pruebas se tuvieron que ejecutar en nodos con mayor capacidad de memoria
RAM (g3_a 6 g3_b con 32 cores y 256 GB de RAM). Obtuvimos una buena eficiencia de 0.71
para 4,000 realizaciones con 8 procesadores. De lo que se concluye que la eficiencia es buena
con un nimero muy pequefio de procesadores, aun asi, este desempefo puede ser Uutil pues
la ejecucion en serie del GWMC para 4,000 realizaciones en un procesador toma 2 dias con 21
horas, 28 minutos y 49.8 segundos y al ejecutarse el script paralelo de Python para 4,000
realizaciones en 8 procesadores, tarda 12 horas con 10 minutos y 40.7 segundos, reduciendo

en aproximadamente 1/6 el tiempo de ejecucidn.

Hay al menos dos puntos que se pueden mejorar en el programa para que aumente la aceleracién,
y por ende la eficiencia. Cuando se utilizan varios procesadores para realizar los calculos, en cada
procesador se crea una matriz auxiliar del mismo tamafo de la matriz de covarianza, por ende, al
incrementar el nimero de procesadores, aumentara la memoria por matriz de forma lineal, como
se puede observar en las figuras 5.5 (caso sencillo) y 5.17 (caso complejo). Como se menciond en
la discusién del caso sencillo, al comparar las tablas 5.3 y 5.4, cuando el nimero de procesadores
es mayor a 16 y el numero de realizaciones es mayor a 4,000 convendra almacenar las
realizaciones en lugar de almacenar la matriz auxiliar, pues se ahorraria memoria RAM, sin
embargo, para problemas de mayores dimensiones, como en el caso complejo, se requiere de
menor memoria RAM al cambiar la estrategia y almacenar las realizaciones en vez de las matrices
de covarianza, para todos los nimeros de procesadores probados. Por esto se recomienda realizar
algunas modificaciones al cédigo del programa GWMC, para tener la opcidon de almacenar las
realizaciones en memoria RAM, como lo hace Evensen (2003). Ademas, se recomienda modificar
la parte en la que cada procesador realiza una copia de la matriz auxiliar en disco para que luego
las lea el procesador maestro y construya la matriz de covarianza final (que es un proceso
secuencial que aumenta el tiempo de ejecuciéon de manera importante), para que esto se lleve a

cabo en memoria RAM.
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Anexo |
A continuacion, se describen partes del script en Python que se utilizé para el caso de estudio
sencillo (GWMC_PTC) para paralelizar el proceso, descrito en la seccién 4.2. Algo similar se hace

para el GWMFMT3D.

1) Un primer paso es crear un directorio por cada procesador para facilitar la paralelizacion y el
almacenamiento de la informacién. Se usé el rango del procesador para definir el nombre de
cada directorio.

if os.path.isdir('%s' % t + '%

]

shutil.rmtree('$s' % t +
os.mkdir('$s' & t + '%d'
d

os.chdir('%s' % t + '$%

2) Se ponen en el directorio de cada procesador los cuatro archivos de entrada que se utilizarian
para una corrida en serie, estos son: gwmc.par, sgsim.par, nrm2log.par y randTS2.par. Cada
archivo contiene entradas para los cddigos rndcsim, sgsim, nrm2log y ranTS2,
respectivamente. Sin embargo, es necesario modificarlos para que cada procesador genere el
mismo numero de realizaciones. La modificacion que se le hace al archivo sgsim.par es

cambiar el nUmero de realizaciones, como se muestra a continuacioén:

ofile = open("sgsim.par", 'w')
i=0
for line in lines:
i+=1
if i==21:
ofile.write('%d \n' % local realizaciones)
elif 1==25:
j+=2
ofile.write('%d \n' % 7j)
else:

[o)

ofile.write('%$s' % line)

ofile.close()
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3)

os.
os.

oS

os.

4)

Todos los archivos de entrada se copian en cada nodo del clUster para ejecutar los programas:
sgsim, nrm2log, randTS2 y GWMC. Una vez que realizada la copia de los archivos de entrada,
se ejecuta cada uno de estos programas. El cddigo ejecutable estd escrito en Fortran y se

ejecuta utilizando una llamada al sistema desde el script de Python.

system('./sgsim < sgsim.par > sgsim.OUTPY')

system('./nrm2log > nrm2log.OUTPY"')
.system('./randts2 > randts2.0UTPY')

system('./gwmc > gwmc.QUTPY')

Para el calculo de la matriz de covarianza, utilizamos una barrera para asegurar que la
informacidon de los diferentes procesadores haya llegado a la memoria del procesador
maestro que construye la matriz de covarianza. El calculo de la matriz de covarianza se lleva a

cabo después de recopilar esta informacion.

MPI.COMM WORLD.Barrier ()

if

(rank==0) :
def checkfile(archivo):
import os.path
if os.path.isfile(archivo):
os.system('rm %$s'%archivo)

os.chdir('/home/estherl/NV3-MPI/")
checkfile ('covarianza.out')
checkfile('media.out')

print ("tiempo sgsim = %e " % (t2-tl))
print ("tiempo nrmlog = %e " $ (t3-t2))
print ("tiempo randts2 = %e " % (t4-t3))
print ("tiempo gwmc = %$e " & (t5-t4))
os.system('./matriz %d' %$size)
os.system('mv meanvect*.out basura/')
os.system('mv meanplume*.out basura/"')

os.system('mv covmatrx*.out basura/')

Observe que en el cédigo de Python para saber en qué procesador se estd trabajando, se le asigna

la etiqueta “rank”, y al asingar “rank==0", nos referimos al procesador maestro. Utilizando esta

clasificacidn todos los procesadores en paralelo ejecutan los pasos 1 a 3. El paso 4 se lleva a cabo

en el procesador maestro, donde se copian todos los archivos del vector auxiliar de la pluma

media, el vector auxiliar medio y la matriz auxiliar de covarianza con la etiqueta del procesador
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gue procede para que el procesador maestro pueda construir la matriz de covarianza, el vector de
la media y el vector de la pluma media. Después de realizar estos cdlculos, el procesador maestro

envia todos los archivos auxiliares a un directorio que se llama basura.
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