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Resumen

En las redes de distribucién de agua potable la presencia de fugas de agua se asocia con
tener el liquido a una presion muy elevada. Para controlar las presiones se instalan valvulas
reductoras de presion en lugares donde se controle el mayor nimero de zonas de la red con
pocas valvulas, para reducir los costos asociados. Esto representa un gran problema si se
trata con redes de grandes dimensiones en cuanto a nimero de tubos y conexiones entre
ellos. Para ayudar a resolver este problema se propone utilizar un algoritmo genético. Los
algoritmos genéticos es una técnica dentro de la inteligencia artificial que esta inspirada en
la teoria de la evolucién y la seleccién natural.

En este trabajo se presenta un algoritmo genético multiobjetivo que codifica un cromo-
soma mixto (binario y real) para encontrar la localizacién éptima de las valvulas reductoras
de presion en redes de distribucion de agua potable, para controlar las presiones y disminuir
asi la presencia de fugas. Se utiliza el programa Epanet 2.0 para simular las redes, dentro
del algoritmo genético se emplea para la decodificacién y evaluacion de los individuos. Se op-
timizan simultdaneamente varios objetivos con diferentes prioridades, por ejemplo el niimero
de vélvulas a instalar en la red, el nimero de nodos que se encuentran fuera del rango de
presiones establecidas, las presiones maximas y minimas encontradas, entre otros.

Este método se aplica a algunos sectores hidraulicos del poniente del Distrito Federal, los
cuales han presentado presiones muy elevadas por las caracteristicas geograficas del lugar. Los
resultados obtenidos son bastante buenos, observandose la presencia de un comportamiento
espontaneo generado por el algoritmo genético, el cual imita el comportamiento del experto
humano para controlar las presiones de una red de distribucion de agua.



Capitulo 1

Introduccion

No es tarea de la Universidad ofrecer lo que la sociedad le pide,
sino lo que la sociedad necesita.
E. Dijkstra

1.1. Motivacion

Ante los problemas de abastecimiento de agua potable que sufren las grandes ciudades, como
actualmente la ciudad de México, es obligatorio tener sistemas de abastecimiento eficientes.
Una de las principales causas por las cuales los sistemas de abastecimiento se ven mermados
son las fugas de agua. En muchos de los casos ésto se deriva de tener presiones elevadas.
Una solucion para controlar las presiones es instalar valvulas reductoras de presion. Los
especialistas obtienen la localizacion optima de dichas valvulas, de manera que, con el menor
numero de vélvulas se controlen las presiones en toda la red y disminuya el costo asociado.

Para encontrar la mejor localizacién, los expertos han usado su experiencia y muchas
horas de trabajo, debido a que no existe un método matematico que le dé soluciéon en un
tiempo razonable, ya que la complejidad de problema aumenta rapidamente respecto al ta-
mano de la red. Las herramientas informéaticas con las que cuentan los expertos para resolver
este problema se limitan a simuladores hidraulicos, tal es el caso de Epanet 2.0. Estos si-
muladores, aunque contribuyen en gran medida al analisis del comportamiento de una red,
no tienen la capacidad por si mismos para resolver el problema. Se han propuesto algunos
métodos heuristicos para encontrar la mejor solucién, entre ellos los algoritmos genéticos
[Savic & Walters, 1995], [Reis et al., 1997], [Pezzinga & Gueli, 1999], [Rodriguez-Vazquez et
al., 2005], [Araujo & Coelho, 2006], [Jimenéz-Magana et al., 2008], o la busqueda dispersa
(Scatter Search) [Liberatore & Sechi, 2008]. Pero aunque existen estos antecedentes, para
localizar vélvulas y reducir las presiones en redes hidraulicas, en nuestro pais no se cuenta
con un sistema o método automatizado propio que contribuya a mejorar el desempeno del
sistema de abastecimiento de agua instalando valvulas reductoras de presion.



1.2. OBJETIVO

Por tal motivo, se propone en este trabajo el uso de un algoritmo genético y el software
Epanet 2.0 para contribuir al desarrollo de un sistema automatico para el control de presiones,
dotando a las personas dedicadas a esta labor de una herramienta que optimice la localizacion
de valvulas reductoras de presion para disminuir las fugas y mejorar el desempeno de las redes
de distribucion de agua potable.

1.2. Objetivo

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un método automatizado mediante un algo-
ritmo genético y Epanet 2.0, para ayudar en el control de presiones en redes de distribucién
de agua potable, mediante la localizacion éptima de valvulas reductoras de presion.

En tanto que los objetivos particulares son:

= Proponer un algoritmo genético que optimice la localizacién y presién de tarado (regu-
lacién) simultdneamente de valvulas reductoras de presion.

= Implementar el algoritmo genético del punto anterior, el cual utilice Epanet 2.0 para
simular las redes y evaluar las posibles soluciones.

= Aplicar el método mediante el programa desarrollado a redes reales del Distrito Federal.

1.3. Organizacién de la Tesis

Este trabajo contiene siete capitulos y un apéndice, los cuales se describen brevemente a
continuacion:

En el capitulo 2 se brinda el panorama del abastecimiento de agua potable, definiciéon de
las redes de distribucion de agua potable, caracteristicas, elementos, sectorizacion, fugas de
agua, se describe la importancia de controlar las presiones en una red mediante la instalacion
de valvulas reductoras de presion.

En el capitulo 3 se analiza el problema de la localizacion de valvulas en redes hidraulicas.
Incluye también una breve resena de algunos de los antecedentes que se tienen en cuanto en
la aplicacién de los algoritmos genéticos a este problema.

El capitulo 4 estda dedicado a la computacion evolutiva en general y particularmente a
los algoritmos genéticos, se describe el algoritmo genético simple o candnico, caracteristicas
principales, ventajas, operadores genéticos, asi como el enfoque multiobjetivo.

El capitulo 5 contiene la descripcion del algoritmo genético propuesto, la forma de codifi-
car, el proceso de decodificacién, la evaluacion usando Epanet 2.0 y los objetivos a optimizar,
asi como los operadores de cruza y mutacion implementados.

En el capitulo 6 se presentan y analizan los resultados de la aplicaciéon del método para
cada una de las redes que se analizaron, asi como graficas de los resultados.
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1. INTRODUCCION

El capitulo 7 estda dedicado a la discusion y conclusiones generales de cada uno de las
redes analizadas, ademés de presentar las posibles modificaciones y mejoras del algoritmo
presentado.

En el apéndice se describe el programa desarrollado que implementa el algoritmo genético,
se presenta el diagrama de clases, asi como una breve explicacion del paquete de herramientas
para el programador de Epanet 2.0.



Capitulo 2

Distribucion de Agua Potable

Nadie tendra derecho a lo superfluo mientras alguien carezca de lo estricto.
Asonancias, Salvador Diaz Mirdn

2.1. Abastecimiento de Agua Potable

El agua es indispensable para la vida y por ello para el hombre, el cual histéricamente ha
buscado establecerse en lugares que le ofrecen mayores comodidades y facilidades para el
desarrollo de sus actividades, procurando tener cerca una fuente de abastecimiento de agua.
No siempre ha podido conseguirlo por razones diversas, teniendo que establecerse en sitios
que quizé no son los mejores para su desarrollo. Asi surgié la necesidad de conducir el agua
de lugares apartados. Las grandes ventajas de tener agua donde se necesita justifican los
trabajos para captarla y conducirla. El conjunto de las diversas obras que tienen por objeto
suministrar agua a una poblacién en cantidad suficiente, calidad adecuada, presién necesaria
y en forma continua constituye un sistema de abastecimiento de agua potable [César-Valdez,
1990].

El sistema de abastecimiento de agua potable es parte del sistema hidraulico urbano y
estd integrado por los siguientes elementos:

1. Fuente de Captacion.

2. Conduccién.

3. Tratamiento de Potabilizacion.
4. Regularizacion.

5. Distribucion.



2.2. RED DE DISTRIBUCION DE AGUA

2.2. Red de Distribucion de Agua

Si se toma en cuenta que, mas de la mitad de la inversién total de un sistema de abastecimiento
corresponde a la distribucién, esta es la parte fundamental de tal sistema. Las redes de
distribucién de agua se definen como:

= Un conjunto de elementos encargados del transporte de agua desde los puntos de extrac-
cion o almacenamiento hasta los puntos de consumo; viviendas, comercios, industrias,

sistemas de riego, sistemas contra incendio, etc. [Jiménez-Magatia, 2004].

Los elementos bésicos que forman una red de distribucién de agua son:

Tuberias

Depésitos

Estaciones de bombeo

Tanques de regulacion

Elementos especiales
Valvulas
Accesorios
Tomas contra incendios
De unién

De medicion, etc.

Para ser adecuado, un sistema de distribucién debe poder proporcionar un amplio sumi-
nistro de agua potable, cuando y donde se requiera dentro de la zona de servicio. El sistema
debe mantener presiones adecuadas para los usos residenciales, comerciales e industriales nor-
males, al igual que ha de proporcionar el abastecimiento necesario para la protecciéon contra
incendio. Podemos ver en la Figura 2.1 el esquema general de un sistema de abastecimiento
de agua potable.

Los principales elementos en una red de distribucién son sin duda las tuberias, ya que
son las encargadas de la conduccién del liquido de un lugar a otro, éstas se dividen en cuatro
tipos:

Lineas de conduccién: Son las encargadas del transporte de agua desde las fuentes de
suministro hasta las plantas de tratamiento y hasta los depdsitos de regulacién o esta-
ciones de bombeo.

Red primaria: Son las tuberias de mayor diametro, mediante esta red se alimenta a los
conductos secundarios. En ellas no se deben realizar tomas directas para los usuarios.



2. DISTRIBUCION DE AGUA POTABLE

‘a[qejod enge op OJUSIUIINNISRQR P [BIOUIS BUIOISIS :T°Z eanSiq



2.3. VALVULAS REDUCTORAS DE PRESION

Red secundaria: Es de menor rango que las anteriores, en ellas se realizan la mayoria de
las tomas hacia el usuario final.

Toma domiciliaria: Conjunto de tuberias, valvulas y accesorios que enlazan la red publica
con las instalaciones interiores de los edificios, junto al muro de la fachada. General-
mente no se consideran parte de la red de distribucién, pues se localizan conectadas a
la red secundaria, pero si forman parte del sistema de abastecimiento.

Las vélvulas son otro elemento muy importante en la red de distribucion de agua. Existen
varios tipos de valvulas entre los cuales se tienen:

Vélvulas de compuerta.

Vaélvulas de expulsion de aire.

Valvulas de retencién.

Vélvulas reductoras de presion.

Los tipos de valvulas comtunmente usadas en la red son las de compuerta, de expulsion de
aire y de retencién. La principal funcién de las valvulas de compuerta es aislar subsecciones
del sistema para reparaciones y mantenimiento. En los puntos bajos de la red para desagiie
y en los sitios altos se colocan valvulas de expulsion de aire; las valvulas de retencion se usan
para limitar el flujo del agua hacia una direccién. La funcién de las valvulas reductoras de
presién es proporcionar una carga de presion constante a su salida independientemente de la
carga de presion que tenga a su entrada. En los cruceros con valvulas debe construirse una
caja adecuada para su operacién, en funcién del diametro, nimero de valvulas y su ubicacién.

2.3. Valvulas Reductoras de Presion

Como se menciono anteriormente las valvulas reductoras de presién son aquellas que reducen
en un punto la presion por medio de una regulacién del paso del caudal o flujo volumétrico
de agua. Actualmente estas valvulas son bien conocidas y son un elemento mas a considerar
en los sistemas de abastecimiento de agua [Mateos, 1990]. A continuacién se presentan tres
ejemplos de aplicaciones de las valvulas reductoras de presion.

En la Figura 2.2 se presenta una poblaciéon con zonas altas y bajas, alimentada por una
toma en la zona alta. Esto puede provocar una presion excesiva en la zona baja, con los
consiguientes peligros de rotura en las tuberias. Al colocar una valvula reductora de presién
en la conduccion que une ambas zonas, se evitan el aumento de las presiones en la zona baja
y también, tener que reemplazar las tuberias danadas.

En la Figura 2.3 se trata de una arteria principal a presion alta de la cual salen derivaciones
a dos pueblos y a una fabrica. Los dos pueblos necesitan recibir el agua a una presion maxima
determinada y a su vez la fabrica necesita otra presiéon distinta. Colocando una valvula
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2. DISTRIBUCION DE AGUA POTABLE
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Figura 2.2: Control de presién en diferentes alturas entre dos zonas.

reductora de presién en cada una de las derivaciones se logra reducir la presién elevada del
agua que circula en la arteria principal, a los niveles que cada uno de los pueblos y la fabrica
exijan.

En la Figura 2.4 se ilustran dos colonias de una misma ciudad con zonas distintas en cotas
y consumos muy variables entre el dia y la noche. Es necesario controlar las presiones maximas
y no dejar sin caudal a ninguno de los barrios. Para esto se colocan valvulas reductoras de
presién que pueden ser controladas por electricidad (colonia 1) o por radiofrecuencia (colonia
2). De esta manera se puede variar a distancia y a voluntad la presién del agua en cada una
de las dos redes de distribucién a lo largo de las 24 horas del dia.

Las valvulas reductoras de presion se pueden clasificar de la siguiente formas:

De accién directa

Vélvulas reductoras de presion De piston

Mandadas por piloto externo }
Con diafragma

El funcionamiento de las valvulas de accion directa consisten en un resorte o muelle, que
oprime un diafragma en un sistema de conductos internos con una conexién en la parte de
aguas abajo (salida) de la vélvula. Las variaciones de presion aguas abajo actiian sobre el
diafragma. El diafragma estd soportando una presion del resorte y en virtud del empuje del
diafragma sobre el resorte se regula la apertura del agua. El resorte va instalado dentro de
una capsula y generalmente puede ser apretado o aflojado facilmente para poder variar la
presién de salida de la valvula [Mateos, 1990]

En las valvulas con piloto el mecanismo descrito arriba, suele estar fuera de la valvula. El
piloto es sensible a los cambios de presién aguas abajo y regula la entrada o salida del agua
en una camara situada en el cuerpo de la valvula. El llenado o vaciado de esta camara hace
que el paso del agua en el cuerpo principal se cierre o se abra.



2.3. VALVULAS REDUCTORAS DE PRESION

CONDUCCION PRINCIPAL

PRESION ALTA
PUEBLO A

FABRICA

VRP

PUEBLO B

Figura 2.3: Control de presién para pueblos y fabrica.

COLONIA 1

CONDUCCION
ELECTRICA

ESTACION DE CONTROL COLONIA 2
CENTRAL

Figura 2.4: Control a distancia de presiones mediante valvulas reductoras de presion.
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2. DISTRIBUCION DE AGUA POTABLE

Existen valvulas que poseen varios resortes de regulacion. Otras cuya regulacion esta entre
limites muy estrictos. Existen otras que regulan a una presion que puede ser hasta la mitad
de la presion de entrada. Otras vélvulas que pueden empezar a regular desde 3 o 4 [m.c.a]
(1 metro de columna de agua es igual a 0.1 [c’:n—gg]), otras desde 10, otras a partir de 15 o 20
[m.c.a]. Se tienen en cambio otras que permiten ampliar la gama de actuacién cambiando el
resorte que presiona el diafragma o el del piloto o cambiando el piloto.

En general, existen dos tipos de vélvulas reguladoras de presion:

1. De reduccion de presion proporcional

2. De presién de salida (aguas abajo) constante

Las primeras se suelen emplear solamente en casos muy especificos; a veces se las denomina
simplemente reductoras. Las segundas mantienen siempre la misma presion independiente-
mente de la presién que exista aguas arriba de la véalvula; se les suele denominar simplemente
reguladoras de presion, manoredutoras, o también reductoras-reguladoras y algunos las de-
nominan reguladoras de presion.

Las reductoras de presion proporcional regulan la presién aguas abajo en virtud de las
variaciones de la presion aguas arriba, de acuerdo con la proporcion que se haya establecido
de antemano. En algunas valvulas esta proporcién viene programada de fabrica y no se
puede alterar en la instalacion; otras veces la proporcion se puede cambiar una vez instalada
mediante la actuacién en los resortes del mecanismo que comanda la valvula [Mateos, 1990].

é Perilla de ajuste
A{

Resorte
de control

Diafragma

Asiento

Flujo

Figura 2.5: Diagrama y fotografia de una valvula reductora de presién.
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2.4. SECTORIZACION

2.4. Sectorizacion

Sectorizacién es la division de la red de distribucién de agua potable en distritos (o sectores)
hidrométricos definidos a partir de la red primaria, los cuales pueden aislarse hidraulicamente
del resto de la red con movimientos de valvulas de seccionamiento. La sectorizacién incluye la
instalaciéon de medidores de flujo en la entrada de cada sector y también la identificacion de
los micromedidores comprendidos en el sector para calcular la cantidad de agua medida como
consumo. La sectorizacion se utiliza, entre otras cosas, para precisar un diagnostico, detectar
fugas, facilitar su eliminacion y optimizar el control de pérdidas de agua. Es conveniente
senalar que los sectores hidrométricos que se establecen, no deben quedar desvinculados del
resto de la red ni fisica ni hidraulicamente.

Los principales beneficios de la Sectorizacion son:

= Control de caudales.
= Control de presiones.

= Mejor administracion y operaciéon de la red.
De estos se derivan muchos beneficios tales como:

Abatimiento de fugas.

Ahorro en el suministro.

Medicion del suministro en bloque.
Cuantificacion de pérdidas y fugas.

Deteccién de tomas clandestinas.

Mayor efectividad en las reparaciones en la red.

Operacién conjunta o separada de las redes primaria y secundaria.

Aprovechamiento racional y equitativo del recurso.

2.5. Fugas de Agua y Control de Presion

El buen funcionamiento de un sistema de distribucién se juzga con base en las presiones
disponibles para un gasto especificado. Las presiones deberan ser lo suficientemente altas
para cubrir las necesidades de los usuarios y por otro lado no deberén ser excesivas para no
elevar los costos y evitar danar la red interior de los edificios. Ademas, cuando la presién
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2. DISTRIBUCION DE AGUA POTABLE

es excesiva se incrementan las fugas, lo que implica un costo no recuperable. Las presiones
que se han de mantener en cualquier punto de la red deben permitir el suministro de una
cantidad razonable de agua en los pisos méas altos de las casas y fabricas y en los edificios
comerciales de no més de 4 pisos. [César-Valdez, 1990] aconseja que se deben adoptar los
valores que se presentan en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Valores de presion usuales en la red de distribucion.

Zonas Presion disponible [c]:n_gz]
Residencial de 2a. 1.5a20
Residencial de 1a. 20a 2.5
Comercial 2.5a4.0
industrial 3.0a4.0

La presion minima debe ser de 15 metros de columna de agua y maxima de 50. En el caso
de localidades urbanas pequenas se puede admitir una presién minima de 10 m de columna
de agua. Para el cédlculo de la presion maxima se partira de la elevaciéon méxima del agua en
el tanque.

Las fugas de agua son, sin lugar a dudas, la principal preocupacién de las personas que
se dedican a administrar y operar una red de distribucién de agua. Una fuga se define como:

= Una fuga es una salida de agua no controlada de cualquier parte de los elementos del
sistema de distribucién de agua potable, uniones de tuberias (por fallas en la hermeti-

cidad de las mismas), valvulas, codos, roturas de tuberias, etc.[Rodriguez-Vazquez et
al., 2005].

En las tuberias de la red, las fugas se presentan como consecuencia de agrietamiento
transversal, aplastamiento y agrietamiento longitudinal; el primero se debe a esfuerzos y
vibraciones producidas por cargas superficiales; el segundo a la construccion defectuosa y el
tercero, a la fatiga de materiales, defectos de fabricacién o golpe de ariete. Otros fenémenos
como la corrosién, la unién defectuosa de tubos o fallas en vélvulas, favorecen la incidencia
de las fugas [Rodriguez-Vazquez et al., 2005].

La relacién que tienen las presiones sobre el nivel de fugas se puede ver en la Figura 2.6,
determinada por el British Water Council a partir de un estudio realizado en varias redes del
Reino Unido. En esa grafica influyen tanto los gastos de fugas debidos a la presién como la
incidencia de roturas de la red.

Para disminuir las posibles fugas y los problemas que acarrean las presiones excesivas en
una red es de gran importancia mantener dichas presiones dentro de los niveles establecidos.
Existen varias maneras para la reduccién de fugas, por ejemplo: el reemplazo de las tuberias,
el suministro intermitente o tandeo y el ahorro del consumo por parte del usuario final. Estas
medidas son insuficientes, el tandeo no es recomendable, pues un tubo de agua potable que
queda vacio es facilmente penetrado por aguas negras. Por otro lado la tuberia es altamente
sensible a los cambios de presién por lo que el regreso del agua puede acelerar hasta diez
veces mas la apariciéon de rupturas en las tuberias.
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2.5. FUGAS DE AGUA Y CONTROL DE PRESION

Figura 2.6: Relacion entre presion y fugas.

La medida éptima para reducir el gasto de agua en fugas es regular la presion del su-
ministro, por medio de la instalacién de valvulas reductoras de presién en cada uno de los
sectores. De este modo se lograra una reduccion de fugas por el solo hecho de controlar el flujo
e impedir que aumenten durante la noche y que al reparar las fugas no se generen otras por
el aumento de presiones. También permite un mejor abastecimiento a la poblaciéon y mejora
la presién con que los usuarios reciben el agua [Vizcaino, 2009].

Para establecer el control de presiones, la instalacion de las valvulas reductoras de presién
debera ser en lugares adecuados para que el control de presién se extienda a todos los puntos
de la red. La instalacion de dichas valvulas tiene un costo asociado, de modo que ademas
de tener que cubrir todos los puntos de la red, se tiene que hacer uso del menor ntimero de
valvulas para no elevar los costos.
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Capitulo 3

La Problematica de la Localizacion
Optima de Valvulas

En su capacidad como herramienta, las computadoras seran
s6lo un rizo sobre la superficie de nuestra cultura.
En su capacidad de desafio intelectual,

no tienen precedente en la historia de la humanidad.
E. Dykstra

3.1. Definicion del Problema

Como se dijo en el capitulo anterior es muy importante controlar las presiones de una red de
distribuciéon de agua potable, y la mejor manera de hacerlo es por medio de la instalacién de
valvulas reductoras de presion. Pero el simple hecho de saber jdénde? y ;cuantas valvulas
instalar en una red?, es tarea sumamente complicada, atin para las personas que se dedican a
esto. Ademads, se tiene que tener en cuenta que, la instalacion de una valvula tiene un costo
asociado, por lo mismo se debe buscar instalar el menor nimero de valvulas para reducir
costos. Los expertos han usado su experiencia y muchas horas de trabajo para encontrar
soluciones que tengan esas caracteristicas.

Para poder resolver cualquier problema primero se debe saber cudl es exactamente el
problema, de esta manera para poder definir el problema de localizaciéon de valvulas en una
red hidraulica, se deben tener algunas consideraciones:

1. Las valvulas reductoras de presiéon se instalan en los tubos de la red.
2. Solo una vélvula se instala en cada tubo. Por lo tanto,
3. Todos y cada uno de los tubos en la red, son candidatos para instalar una valvula.

4. Para cada valvula se debera encontrar su ajuste de presién correcto.
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3.2. ESPACIO DE BUSQUEDA

5. En los nodos de la red, se mide la presion.

Teniendo en cuenta lo anterior el problema de localizacién éptima de vélvulas reductoras de
presién en una red hidraulica se define como:

Definicién 1 Encontrar el menor numero de vdlvulas reductoras de presion y su localiza-
cion, de modo que, requlen la presion de todos los nodos de una red, dentro de los limites
establecidos.

Esto lo podemos ver como minimizar el nimero de valvulas sujeto a la restriccion de
que las presiones de todos los nodos de la red se encuentren dentro de los limites de presion
establecidos. Mateméaticamente se expresa como:

Ny
MZ?’LZI,L sujeto a Prin Sp] SPmaxyj: 172737-"7Nn (31)
i=1
Donde: 2. — 1 1instalar valvula en el tubo 2
Onde: Ty = 0 no instalar valvula en el tubo ¢

N; = ntimero de tubos en la red, N,, = nimero de nodos en la red, p; = presiéon del nodo j,
P,.;n = presiéon minima limite, P,,,, = presion maxima limite.

Se debe considerar también que las valvulas reductoras de presién pueden regular a dife-
rentes valores de presion, por lo que ademas de la localizaciéon se debe encontrar la presion
de tarado (regulacién) adecuada para cada vélvula. El problema es de optimizacién combi-
natoria, debido a que para su resolucién se debe de encontrar la mejor combinaciéon de las
posibles localizaciones de las véalvulas dentro de la red y minimizar el nimero de valvulas.

3.2. Espacio de biusqueda

Para conocer las posibles soluciones al problema se hace lo siguiente: si se conoce el niimero
n de valvulas a instalar en una red que tiene m tubos, el nimero de soluciones posibles se
puede calcular como el nimero de combinaciones de m en n. y se calcula como:

(7:) - n'(len)' (3:2)

Pero en general no se conoce el nimero n de valvulas a instalar. Por tanto debemos calcular
el niimero de posibles combinaciones para cada uno de los posibles ntimeros de véalvulas, esto

)+ () (2= ()55 o
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3. LA PROBLEMATICA DE LA LOCALIZACION OPTIMA DE VALVULAS

Lo anterior se puede calcular usando una identidad binomial la cual expresa que

> (1) =2 (34

k=0

Con lo anterior queda cubierto el nimero y localizacién de las vélvulas, pero falta considerar
las posibles combinaciones con las presiones de tarado de cada vélvula. Si se considera, por
ejemplo, que cada valvula puede regular a 4 presiones fijas (10, 20, 30 y 40 [m.c.a]) el niimero
de combinaciones aumenta. El nimero de tubos ahora no tinicamente representa la posibilidad
de instalar o no una vélvula, sino que se tienen 5 opciones; no instalar valvula o instalar con
alguno de los 4 valores de presion. Y se tiene que calcular como:

5m

En general se pueden tener k valores de presion para las valvulas y por lo tanto el espacio
de busqueda es:

(k + 1)™ (3.5)

Aunque por la experiencia de los especialistas en la materia, se sabe que es practicamente
imposible instalar valvulas en cada tubo, es més, se considera como maximo diez por ciento
del total de tubos para instalar valvulas. Tomando esta consideracién el espacio de bisqueda
se calcula como:

(k + 1)™¥01 (3.6)
Por ejemplo, si se tiene una red con 636 tubos y 4 valores de presién de tarado, las posibles
soluciones se reducen de:

5036 = 3.5 x 10" ¢ 59001 =284 x 10™
Pese a que utilizando la consideracion del diez por ciento de valvulas la reduccién es notable,
es una cantidad muy grande para generar cada una de las posibles soluciones.

Tomando en cuenta la ecuacion 3.5 y considerando que el tamano de una red hidraulica
se refiere al nimero de tubos en ella. Se puede afirmar que:

Definicién 2 El espacio de busqueda, para la localizacion optima de vdalvulas reductoras de
presion en una red hidraulica, crece rdpidamente respecto al tamano de la red.

3.3. Complejidad del problema

El problema es de optimizacién combinatoria. Se sabe que a los problemas de optimizacién
combinatoria se les suelen asociar con problemas NP-dificiles (NP-Hard), llamados asi por ser
al menos tan dificiles como algtin problema de la clase NP-Completos, los cuales se llaman
asi por que no pueden resolverse en un tiempo polinomial. Para resolver estos problemas
existen, en general, dos caminos a tomar, uno es utilizar un método exacto que garantice la
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3.4. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

solucion éptima, por ejemplo por busqueda exhaustiva o por enumeracién, la cual consiste en
evaluar todas y cada una de las posibles soluciones. Pero tomando la Definicion 2, no existe
tecnologia que pueda realizar tales célculos en un tiempo humanamente razonable, por lo que
es practicamente imposible de realizar, esto se ilustra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Suponiendo que una computadora procesa un millén de evaluaciones por segundo, se
muestra el tiempo que tardarfa en procesar las posibles combinaciones (2") para algunos valores
de n.

n ‘ segundos minutos horas dias anos
10 [ 1.02x107% 1.71x107% 284 x 1077 1.19x10°% 3.25 x 107!
30 1x10° 18 298 x 107! 1.24x 1072  34x107°
50 1.1x10° 1.8 x 107 3% 10° 1 x 10% 35
100 | 1.2x10*%  21x1022  35x10*°  1.5x 10Y 4 x 1016
200 | 1.6 x 10 2.7 x10°% 45x10° 1.8 x 10% 5.1 x 1016
500 | 3.3 x 10*4 5.4 x 1042 9 x 1010 3.8 x 10%3° 1 x 10137

El otro camino es utilizar un método heuristico que, aunque no garantiza la solucién 6pti-
ma, entrega soluciones muy proximas al éptimo en un tiempo razonable. Algunos métodos
heuristicos utilizados para resolver problemas de optimizacion combinatoria son: Optimiza-
cién basada en colonia de hormigas (Ant Colony Optimization), Recocido simulado (Simula-
ted annealing), Bisqueda Tabu, Inteligencia de enjambre (Swarm intelligence), Algoritmos
genéticos, etc. Los algoritmos heuristicos se han aplicado con gran éxito en muchos proble-
mas, en particular los algoritmos genéticos han sido aplicados a problemas hidraulicos con
mucho éxito, por ejemplo para el diseno éptimo de las redes de distribucion de agua, siendo
hoy una técnica muy usada para resolver este tipo de problemas.

3.4. Revision del estado del arte

La complejidad del problema ha conducido a explorar alternativas como los algoritmos genéti-
cos. A continuacion se presenta una breve revision del estado del arte.

El Dr. Dragan Savic es una de las personas que mas ha aplicado los algoritmos genéticos
en problemas (disenio, operacién, rehabilitacion, etc.) de redes de abastecimiento de agua. Es
pionero en usar esta técnica para localizar valvulas y asi controlar las presiones en una red.
En [Savic & Walters, 1995], presenta un programa evolutivo de cromosoma entero, el cual
localiza valvulas de aislamiento (isolating valves), su propédsito es abrirlas o cerrarlas para
conseguir la mejor distribucion posible de presiones, sin comprometer el desempeno general de
la red. El argumento de Savic para utilizar valvulas de aislamiento es que, se puede alcanzar
niveles de presion aceptables sin necesidad de invertir en nuevos dispositivos para la red, ya
que estas valvulas se encuentran presentes en una red.

Otro trabajo interesante es [Reis et al., 1997]. Este trabajo propone optimizar de manera
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3. LA PROBLEMATICA DE LA LOCALIZACION OPTIMA DE VALVULAS

simultanea la localizacion y ajuste de valvulas de control. El objetivo es maximizar la reduc-
cién de fugas directamente, en vez de reducir las presiones como forma de control de fugas.
Para la localizacion utiliza el algoritmo genético, similar al de Savic, de cromosoma entero,
proponiendo un ntumero fijo de valvulas por localizar. Para el ajuste se basa en un modelo
propuesto por [Jowitt & Xu, 1990] que se resuelve mediante programacién lineal. Esto se lleva
acabo en cada evaluacién de los individuos para calcular también el porcentaje de reduccién
de fugas. Ademas para su andlisis incluye 5 diferentes patrones de demanda o escenarios, los
cuales buscan simular el comportamiento dinamico de una red durante el dia.

El trabajo anterior fue discutido en [Pezzinga & Gueli, 1999] y el punto es la optimizacién
para poder calcular el ajuste de apertura de las valvulas. Aqui realizan una comparacion entre
un algoritmo genético con codificacién binaria, real y optimizacién no lineal, para encontrar
la apertura que obtenga la mayor reduccién de fugas, dadas las localizaciones encontradas en
el articulo discutido. Los resultados de esta comparacion determinaron que, usar algoritmos
genéticos presenta buenas caracteristicas en términos de robustez y eficiencia, asi que pueden
ser usados como alternativa a la optimizacién no lineal en este problema.

Un algoritmo genético multiobjetivo es utilizado en [Rodriguez-Vazquez et al., 2005], el
cual optimiza la localizacién y el costo de las valvulas reductoras de presion. Se utiliza una
valvula simulada con un tubo de menor didmetro, para hacer los calculos de pérdidas por
friccion. Posteriormente se reemplazan estos tubos por vélvulas reductoras de presiéon y se
calibran manualmente.

La introduccién del uso de Epanet [Rossman, 2000] en el andlisis de las redes para apoyar
la bisqueda de la mejor localizacién aparece en [Araujo & Coelho, 2006]. Una interesante
diferencia en este articulo es que busca no sélo la mejor localizacién para las n valvulas, si
no también buscan ese valor n. Su método consistente en dos etapas. La primera optimiza la
localizacién y nimero de valvulas. Para esta etapa utiliza pseudo valvulas, tubos con mayor
rugosidad, para conseguir minimizar la presion en ese nodo. Esto se aplica para los diferen-
tes escenarios generados. En la segunda etapa, optimiza el grado de apertura de valvulas
de control de aceleracién (Throttle Control Valves). Ambas etapas son optimizadas por un
algoritmo genético con diferentes funciones objetivo.

Para finalizar esta resena un trabajo que aunque no utiliza Algoritmos Genéticos es in-
teresante comentar [Liberatore & Sechi, 2008]. El método propuesto es nombrado Método
de Referencia de Presién (Pressure Reference Method), restringe la busqueda a un ramal
de tuberias (pipe-branch), mediante una heuristica. Dicha heuristica consiste en determinar
aquellos tubos en los cuales, para varios escenarios, tengan un nodo por encima de la presion
deseada, este conjunto de tubos es el ramal de tuberias. En una segunda etapa este méto-
do se propone optimizar la presiéon de tarado de las valvulas reductoras de presién que se
encuentren en el ramal de tuberfas encontrado, mediante bisqueda dispersa (Scatter Search).
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Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

El esfuerzo de utilizar las maquinas para emular el pensamiento humano
siempre me ha parecido bastante estipido.

Preferiria usarlas para emular algo mejor.
E. Dykstra

4.1. Computaciéon Evolutiva

Computaciéon evolutiva es un nombre ambiguo para una idea simple: usar la teoria de la
evolucion como un algoritmo. Los algoritmos evolutivos operan en poblaciones, se deben
escoger estructuras de datos para representar a la poblaciéon, medidas de calidad, y diferentes
formas de variar las estructuras de datos. También se necesita decidir cuando detener el
proceso. Para cualquier problema dado hay muchas formas de implementar un sistema de
computacién evolutiva para atacarlo. A cualquier programa que use el ciclo basico mostrado
en la Figura 4.1 se le puede denominar cémputo evolutivo [Ashlock, 2006].

Generar una poblacién de estructuras
Repetir
Prueba de calidad para las estructuras
Selecciona las estructuras para reproducir
Producir nuevas variaciones de las estructuras seleccionadas
Reemplazar las antiguas estructuras por las nuevas
Hasta Satisfacer

Figura 4.1: Estructura béasica del cémputo evolutivo.

Hoy es cada vez mas dificil distinguir las diferencias entre los distintos tipos de algoritmos
evolutivos que se han desarrollado, por razones sobre todo histéricas, pero suele hablarse de
tres paradigmas principales:

1. Programacion Evolutiva.
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4.1. COMPUTACION EVOLUTIVA

2. Estrategias Evolutivas.

3. Algoritmos Genéticos.

4.1.1. Programaciéon Evolutiva

Lawrence J. Fogel propuso en los anos 60 una técnica denominada “programacion evolu-
tiva” [Fogel et al., 1965], en la cual la inteligencia se ve como un comportamiento adaptativo.
La programacién evolutiva enfatiza los nexos de comportamiento entre padres e hijos, en vez
de buscar emular operadores genéticos especificos. El algoritmo béasico de la programacion
evolutiva es el siguiente:

= Generar aleatoriamente una poblacion inicial.
= Se aplica mutacion.

= Se calcula la aptitud de cada hijo y se usa un proceso de seleccién mediante torneo
para determinar cudles seran las soluciones que se retendran.

La programacion evolutiva es una abstraccién de la evolucion al nivel de las especies, por lo
que no se requiere el uso de un operador de recombinacion.

4.1.2. Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas fueron desarrolladas en 1964 en Alemania para resolver proble-
mas hidrodinamicos de alto grado de complejidad por un grupo de estudiantes de ingenieria
encabezado por Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwefel [Rechenberg, 1973]. La version origi-
nal (14+1)-EE usaba un solo padre y con él se generaba un solo hijo. Este hijo se mantenia si
era mejor que el padre, o de lo contrario se eliminaba.

En la (1+1)-EE, un individuo nuevo es generado usando:

' =z'+ N(0,5)
donde t se refiere a la generacién actual, y N(0,6) es un vector de nimeros Gaussianos
independientes con una media de cero y desviaciones estandar o.
4.1.3. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos [Holland, 1975; Goldberg, 1989], tienen las siguientes carac-
teristicas que los distinguen del resto de técnicas evolutivas:

» Comunmente utiliza codificaciéon binaria para representar las posibles soluciones del

problema (se puede usar representacién real o incluso arboles, la cual se conoce como
Programacién Genética [Koza, 1992]).
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4. ALGORITMOS GENETICOS

= [l operador principal es la cruza.

= La selecciéon suele realizarse de manera probabilistica.

En el siguiente apartado se describe esta técnica de manera detallada.

4.2. Algoritmos Genéticos

Un investigador de la Universidad de Michigan llamado John Henry Holland estaba consciente
de la importancia de la selecciéon natural, y a fines de los anos 60 desarrollé una técnica
que permitié incorporarla en un programa de computadora. Su objetivo era lograr que las
computadoras aprendieran por si mismas. A esta técnica Holland le llamé originalmente
“planes reproductivos”, pero se hizo popular bajo el nombre “Algoritmos Genéticos” tras
la publicacién de su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems, An Introductory
Analysis with Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence [Holland, 1975]. A
estos algoritmos genéticos David E. Golberg, un destacado alumno de Holland, los define
como:

= Los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda basados en la mecénica de se-
leccion y genética natural. Combinan la supervivencia del més apto entre estructuras
de cadenas con un intercambio de informacion estructurado, aunque aleatorio. Para
conseguir un algoritmo de bisqueda con un poco del talento de una bisqueda humana.
Asi, en cada generacién el algoritmo recibe un nuevo conjunto de soluciones (cadenas
de bits) para un problema y como salida genera soluciones mas aptas por generaciones,
para que estos se reproduzcan y generen mejores descendientes, los que a su vez deberan
tener caracteristicas superiores que las generaciones pasadas [Goldberg, 1989].

Otra definicion bastante completa de un algoritmo genético es la propuesta por John Koza:

= Kl algoritmo genético es un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma
un conjunto (poblacién) de objetos mateméticos individuales con respecto al tiempo
usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y
supervivencia del mas apto, tras haberse presentado de forma natural una serie de
operaciones genéticas de entre las que destaca la recombinacién sexual. Cada uno de
estos objetos matemadticos suele ser una cadena de caracteres (letras o nimeros) de
longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia con
una cierta funcién matemética que refleja su aptitud [Koza, 1992].

Aunque concebido originalmente en el contexto del aprendizaje de maquina, el algoritmo
genético se ha utilizado mucho en problemas de buisqueda y optimizacién, siendo una técnica
sumamente popular en la actualidad. El algoritmo genético como toda la computacion evo-
lutiva estd inspirada en procesos biolégicos, por lo mismo, hay términos que provienen de
la biologia y se usan para identificar elementos existentes dentro de un algoritmo evolutivo.
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En la Tabla 4.1 [Goldberg, 1989] se muestra la comparaciéon de términos entre la evolucién
natural y los algoritmos genéticos.

Tabla 4.1: Términos de Evolucién natural y Algoritmos genéticos.

Evolucién Natural ‘ Algoritmo Genético

Cromosoma, Cadena

Gen Caracteristica o caracter

Alelo Valor de una caracteristica

Locus Posicion en la cadena

Genotipo Estrutura o cadena codificada

Fenotipo Conjunto de parametros, una estructura decodificada

4.2.1. Ciclo General de un Algoritmo Genético

El ciclo general del Algoritmo Genético, se muestra en la Figura® 4.2.

Figura 4.2: Ciclo General de un Algoritmo Genético.
i: inicializacién, f(X): evaluacién, ?: condicién de paro, Se: seleccién,
Cr: cruzamiento, Mu: mutacién, Re: reemplazo, X*: mejor solucién.

Thttp://es.wikipedia.org/wiki/Archivo:Evolutionary_algorithm.svg: 18.06.2009
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4.3. Algoritmo Genético Simple

Desde la publicacién del libro de John Holland el Algoritmo Genético ha sufrido algunas
mejoras y modificaciones, el Algoritmo Genético Simple (AGS), o canénico tiene el siguiente
procedimiento general:

1. Generar la poblacién inicial de manera aleatoria.

Evaluar cada uno de los individuos de la poblacion y asignarles su valor de aptitud.
Seleccionar los individuos de la poblacién basados en la aptitud de cada uno.
Cruzar los individuos seleccionados, para obtener nuevos individuos.

Mutar a los individuos creados en un porcentaje muy bajo.

Reemplazar y formar la nueva poblacién con los individuos creados.

Evaluar cada uno de los individuos de la poblacion y asignarles su valor de aptitud.

o N o ok W

Repetir los pasos 3 al 7 hasta alcanzar el criterio de paro (usualmente es un determinado
numero de iteraciones o generaciones).

A continuacion se describen cada uno de los principales procesos del ciclo del Algoritmo
Genético.

4.3.1. Codificacién

Como ya se mencioné el AGS se distingue por su codificacion binaria, aunque se puede usar
representacion real, entera o en cédigo gray. Cada una de las diferentes representationes tiene
caracteristicas propias, que ofrecen ventajas y desventajas sobre las otras, pero la decisién de
utilizar un tipo de representacién depende principalmente del tipo de problema que se este
abordando.

La codificacion binaria consiste en representar las variables de nuestro problema en sistema
binario. Esta representacion es una cadena de bits y se le llama individuo. Por ejemplo si
queremos maximizar la funcién:

flx)=2% x€Z y 0<az<255.
El individuo tendria una cadena de longitud 8, numero de bits necesarios para representar
los posibles valores de f(x); una cadena puede ser:
11010110

De esta manera la poblacién consistiria en un conjunto de cadenas de 8 bits. Cada una de
estas cadenas se debe inicializar de manera aleatoria, esto es, se genera un nimero aleatorio
entre 0 y 1, si es mayor que 0.5 se coloca 1, si no 0. De esta manera para cada uno de los
individuos de la poblacién.
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4.3. ALGORITMO GENETICO SIMPLE

4.3.2. Evaluaciéon

Ya que se tienen las cadenas que representan posibles soluciones al problema, se tiene
que calificar o evaluar a cada uno de los individuos. Pero no podemos evaluar directamente
ya que tenemos cadenas de bits y nuestra funcién es para niimeros enteros, asi que se tienen
que decodificar los individuos y después evaluar en f(z). Este valor obtenido sera su valor
de aptitud. Para el ejemplo anterior y 4 cadenas aleatorias se tiene:

Individuo Cadena X f(x) = 22
1 01100101 101 10201
2 10000001 129 16641
3 11001000 200 40000
4 01001100 76 D776

4.3.3. Seleccion

Una vez que se tiene a todos los individuos de la poblacién con su valor de aptitud,
se procede a seleccionar para la etapa de cruza. El algoritmo genético de Goldberg utiliza
la seleccién proporcional o de ruleta (Roulette Wheel Selection). El método de la ruleta
selecciona a los individuos por su aptitud de manera proporcional, esto es, si un individuo
tiene un valor de aptitud muy alto, tendra una probabilidad més alta de ser seleccionado que
uno que tenga una aptitud baja. El método se resume de la siguiente manera [Coley, 1999]:

1. Sumar los valores de aptitud de todos los individuos (Agum)-
2. Elegir un niimero aleatorio Rg, entre 0 y Agym.

3. Realizar la suma acumulada de los individuos, uno a uno, detenerse inmediatamente
cuando la suma sea mayor que Rg. El ultimo individuo sumado es el seleccionado y
una copia es insertada en la siguiente generacion.

En la Figura 4.3, se muestra como si un individuo posee una alta aptitud, por ejemplo
el 3, tendrd un gran espacio dentro de la ruleta. Si imaginamos una ruleta rusa que gira, el
espacio del individuo 3 tiene mayores probabilidades de salir seleccionado que el individuo 4.

El método de la ruleta no es el uinico para realizar la seleccién de los individuos. Actual-
mente existen muchos métodos para realizar la seleccion de los individuos, entre ellos estan:
Torneo, Estocéstico universal, Seleccién de estado uniforme, Escalamiento sigma, Muestreo
Deterministico, etc. [Coello-Coello, 2008]. Para elegir el método de seleccién es importante
tener en cuenta las caracteristicas de cada método y las caracteristicas del problema a tratar.
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4. ALGORITMOS GENETICOS

Individuo Aptitud %

1 10201 14
2 16641 23
3 40000 95
4 D776 8
o= 72618 100

3-55%

Figura 4.3: Seleccion por el método de la ruleta.

4.3.4. Cruza

Una vez que se han seleccionado los individuos, se procede a la recombinacién o cruza.
El procedimiento general es, dados dos individuos que seran los padres, se selecciona aleato-
riamente un punto dentro de la cadena (punto de corte); con esto ambos individuos quedan
divididos en dos partes, las cuales se intercambian para formar nuevas cadenas. Tomando los
individuos 2 y 3 de el ejemplo anterior, se tiene:

Padres Descendientes
100100001 10001000
110]01000 11000001

A este tipo de cruza se le conoce como cruza de un solo punto y fue propuesta por [Holland,
1975]. En la actualidad existen otras alternativas a este tipo de cruza tales como : Cruza de
dos puntos, Cruzaba Uniforme, Cruza Acentuada, etc. [Coello-Coello, 2008].

4.3.5. Mutacion

La mutacién se considera como un operador secundario en los algoritmos genéticos. Es
decir, su uso es menos frecuente que el de la cruza. En la practica, se suelen recomendar
porcentajes de mutacion de entre 0.001 y 0.01 para la representacién binaria. Aunque también
se usa P, = % (donde L es la longitud de la cadena) como limite superior para el porcentaje
6ptimo de mutacién [Coello-Coello, 2008]. El proceso de mutacién binaria consiste en cambiar
un bit de la cadena de los individuos, si es 1 se pone 0 y viceversa, como a continuacién se
ilustra.

10000001
10010001
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4.3.6. Elitismo

Otra caracteristica importante de los algoritmos genéticos es el elitismo. Aunque el elitis-
mo no es parte del AGS, en la actualidad la mayoria de los algoritmos genéticos lo utilizan.
El elitismo consiste en asegurar que el mejor o mejores individuos de una generaciéon per-
manezcan en la siguiente, con el objetivo de no perder la mejora lograda. Hay variantes de
modelos elitistas a los que se les denomina elitismo parcial y elitismo total [Kuri-Morales &
Galaviz-Casas, 2002].

Elitismo parcial: es el que en una poblaciéon de tamano n se mantiene una copia de los
mejores 7 < n individuos hasta la generacion .

Elitismo total: es el que mantiene una copia de los mejores n individuos hasta la genera-
cion t. Es decir, dado que hemos probado nt individuos hasta la generacion ¢ nuestra
poblacién consistira en los mejores n individuos hasta ese punto del ciclo evolutivo.

4.4. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

La mayor parte de los problemas de optimizacion del mundo real son naturalmente multiob-
jetivo (llamado también multicriterio o vectorial). Esto es, suelen tener dos o mds funciones
objetivo que deben satisfacerse simultaneamente y que posiblemente estdn en conflicto entre
si. El problema de optimizacién multiobjetivo general se define [Coello-Coello et al., 2007]
como:

Encontrar el vector #* = [z*1, 2%, ..., 2*,]7 que satisfaga las m restricciones de desigualdad:
/(%) <0 i=1,2,...,m, las p restricciones de igualdad h;(Z¥) =0 i=1,2,...,py que
optimice la funcién vectorial: f(Z) = [f1(Z), fo(Z), ..., fiu(@)]"

El potencial de los algoritmos evolutivos, incluidos los algoritmos genéticos, para resolver
problemas de optimizacion multiobjetivo se remonta a finales de los anos 60 en donde la
tesis doctoral de [Rechenberg, 1973] indicé la posibilidad de usar algoritmos genéticos en este
dominio. Sin embargo, el primer intento real por extender un algoritmo evolutivo a problemas
multiobjetivo es el VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) desarrollado por Schaffer
[Schaffer, 1984].

Pueden considerarse, en general, dos tipos principales de algoritmos evolutivos multiob-
jetivo [Coello-Coello et al., 2007]:

1. Los algoritmos que no incorporan el concepto de éptimo de Pareto en el mecanismo de
seleccion del algoritmo evolutivo.

2. Los algoritmos que jerarquizan a la poblaciéon de acuerdo a si un individuo es domi-
nado o no (usando el concepto de éptimo de Pareto). Algunos algoritmos con esta
caracteristica son: MOGA (Multiple Objective GA) [Fonseca & Fleming, 1993], NSGA
(Nondominated Sorting GA)[Srinivas & Deb, 1994], NPGA (Niched Pareto GA) [Horn
& Nafpliotis, 1993], etc.
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4. ALGORITMOS GENETICOS

Tras gozar de mucho éxito por varios anos, los algoritmos considerados de primera gene-
racién han comenzado a caer en desuso (NSGA, NPGA, MOGA y VEGA). Por su parte los
algoritmos evolutivos multiobjetivo que usan elitismo son vistos como el estado del arte en el
area por ejemplo: SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) [Zitzler & Thiele, 1999],
SPEA2 [Zitzler et al., 2001], NSGA-IT [Deb et al., 2000], MOMGA (Multi-Objective Messy
GA) [Van-Veldhuizen, 1999], MOMGA-II [Zydallis et al., 2001], PAES (Pareto Archived ES)
[Knowles & Corne, 1999], PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm) [Corne et al.,
2000], PESA II [Corne et al., 2001], etc.

4.4.1. ()ptimo y Dominancia de Pareto

El concepto de optimo de Pareto se le atribuye a Vilfredo Pareto en 1896, y se define
como:

Un vector de variables * € Q (2 zona factible) es un 6ptimo de pareto si no existe otro
7 € Qtal que f;(¥) < f;(@*) paratodai=1,...,ky f;(Z¥) < f;(&*) para al menos una j.

En palabras, esta definicién dice que 7* es un éptimo de Pareto si no existe ningun
vector factible de variables ¥ € {2 que decremente algin criterio sin causar un incremento
simultaneo en al menos un criterio. Desafortunadamente, este concepto casi siempre produce
no una solucién tnica sino un conjunto de ellas, las que se les llama conjunto de éptimos de
Pareto. Los vectores * correspondientes a las soluciones incluidas en el conjunto de éptimos
de Pareto son llamados no dominados. La dominancia de Pareto se define:

Un vector 4 = (uy, ..., u;) Domina a otro v = (vy, ..., v;) (denotado mediante @ < ¥) siy
sélo si u es parcialmente menor a v, esto es: Vi € {1,..., k},u; <v; AT € {1,... k}u; <

La grafica de las funciones objetivo cuyos vectores no dominados se encuentran en el
conjunto de 6ptimos de Pareto se denominan frente de Pareto. Un ejemplo del frente de
pareto se ilustra en la Figura 4.4 [Coello-Coello et al., 2007].

4.5. Principales Diferencias del Algoritmo Genético

Existen varias diferencias que vale la pena destacar entre los algoritmos evolutivos (incluido
el Algoritmo Genético) y las técnicas tradicionales de busqueda y optimizacién:

= Las técnicas evolutivas usan una poblacién de soluciones potenciales en vez de un sélo
individuo, lo cual las hace menos sensibles a quedar atrapadas en minimos o maximos
locales.

= Las técnicas evolutivas no necesitan conocimiento especifico sobre el problema que
intentan resolver.

» Las técnicas evolutivas usan operadores probabilisticos, mientras las técnicas tradicio-
nales utilizan operadores deterministicos.
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4.6.

VENTAJAS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

4.6.

Figura 4.4: Frente de Pareto para las funciones F; y F.

Aunque las técnicas evolutivas son estocasticas, el hecho de que sus operadores sean
probabilisticos no significa que operen de manera analoga a una simple bisqueda alea-
toria.

Ventajas de los Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos genéticos, y en general el computo evolutivo, nos ofrecen muchas ventajas,
en comparacion con técnicas tradicionales en la solucién de problemas de bisqueda y opti-
mizacién principalmente. En [Coello-Coello, 2008] se listan las siguientes:
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Simplicidad Conceptual.
Amplia aplicabilidad.
Superiores a las técnicas tradicionales en muchos problemas del mundo real.

Tienen el potencial para incorporar conocimiento sobre el dominio y para combinarse
con otras técnicas de busqueda y optimizacion.

Pueden explotar facilmente las arquitecturas en paralelo.
Son robustas a los cambios dinamicos.
Generalmente pueden autoadaptar sus parametros.

Capaces de resolver problemas para los cuales no se conoce solucién alguna.



Capitulo 5

Algoritmo Genético Propuesto

Aunque el ingenio humano puede lograr infinidad de inventos,

nunca ideard ninguno mejor, mas sencillo y directo que los que hace la naturaleza,
ya que en sus inventos no falta nada y nada es superfluo.

L. Da vinci

5.1. Descripcion general

Como se mencion6 en capitulos anteriores para resolver el problema de localizacion de véalvu-
las reductoras de presion en redes hidraulicas se necesita hacer uso de un algoritmo heuristico,
este trabajo contempla utilizar los algoritmos genéticos para resolverlo. Las principales ca-
racteristicas del algoritmo genético propuesto para resolver el problema son las siguientes:

Codifica un cromosoma doble (binario y real)

Se realiza una simulacién hidraulica mediante Epanet 2.0 por cada individuo

Se utiliza el criterio multiobjetivo con preferencia en los objetivos

La cruza se realiza independiente para las partes binaria y real

Los mejores individuos se guardan en archivos con formato (.INP) para Epanet 2.0

La implementacion es orientada a objetos en lenguaje C++

En la Figura 5.1 se ilustra el procedimiento general del algoritmo genético. En las siguien-
tes secciones se describen las caracteristicas generales del algoritmo genético propuesto. Los
detalles de la implementacién del programa se describen en el apéndice A.

31



5.1. DESCRIPCION GENERAL

Inicializar
individuos
i=0

Y
Decodificar Individuos

i=i+1

Instalar valvulas (| Generar archivo.inp

Simulacion Hidraulica
Epanet 2.0

Y
Evaluar individuos No Dominados
Criterio Multiobjetivo '

Y e :
Seleccionar individuos
Siguiente Generacion

Y

Cruzar Parejas de individuos

Si @ No

Cruza Binaria Cruza Real

Y
Mutar Individuos

Cromosoma Binario

Y

Cromosoma Real

Y
Mejores
individuos
archivos.inp

Si

i < Limite

Finalizar -

4

Figura 5.1: Diagrama general del algoritmo genético propuesto; na es un nimero pseudoaleatorio
entre 0 y 1, ¢ es el contador de las iteraciones o generaciones.
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5. ALGORITMO GENETICO PROPUESTO

5.2. Codificacion del Cromosoma Doble

Como se describe en el capitulo 3, el problema de localizar valvulas en una red también
implica optimizar el valor de presién de tarado de cada valvula. Este trabajo codifica la
localizaciéon de las valvulas en un cromosoma binario, donde un 1 significa instalar valvula y
0 no instalar. Cada bit representa un tubo en la red, por lo que la longitud del cromosoma
es igual al nimero de tubos en la red. Para optimizar la presién de tarado de las valvulas se
codifica un cromosoma en representacion real, siguiendo la misma convencién anterior, cada
nimero real representa la presion de una valvula en cada tubo. Esto se ilustra en la Tabla
5.1.

Tabla 5.1: Codificacién del cromosoma doble, ejemplo para una red con 10 tubos

Binario (localizacién) 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1
Real (presién de tarado) 24.8 13.6 20.5 22.8 359 157 381 30.1 19.5 37.6

Tubo no. 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

5.2.1. Inicializacion del Cromosoma

La forma de inicializar los cromosomas de un AG es de manera aleatoria, para el cromosoma
binario se elige entre 1 o 0 para cada gen del cromosoma. Esto es aproximadamente el mismo
nimero de 1’s que de 0’s. Para el problema aqui tratado significa instalar valvulas en la mitad
del total de tubos en la red. En la realidad esto no es una solucién factible. En Epanet 2.0
tener un numero tan alto de valvulas resulta en un sistema inestable o imposible de resolver
para la simulacion. Para solventar esta dificultad y teniendo en cuenta que se desea tener
pocas valvulas, la inicializacién se realiza de forma sesgada hacia tener més 0’s que 1’s. Como
se menciond en el capitulo 3 se puede considerar un 10 % del total de tubos en la red como
limite maximo. De esta manera para cada red analizada se considera un porcentaje cercano
a éste para instalar valvulas de forma inicial.

Para realizar esto se utiliza un umbral, Prob;, valor de probabilidad de poner 1 en cada
gen. Se genera un numero aleatorio entre 0 y 1, se compara con Prob; si es menor se pone a 1,
de lo contrario sera 0. Este valor multiplicado por el niimero total de tubos en la red dara el
numero de valvulas a instalar de manera inicial. Por ejemplo si se tiene una red con 230 tubos
y se propone Prob; = 0.06, el nimero de valvulas a instalar serd de 0.06 x 230 = 14.1, esto
significa que la busqueda se iniciaria con 14 valvulas aproximadamente en cada cromosoma.

Con el cromosoma real no se presenta este problema debido a que se inicializa tomando
un numero real de manera aleatoria dentro del rango de presiones de tarado establecido, para
cada gen del cromosoma real. Este rango de presiones usualmente es el mismo que el rango
de presiones limite a regular.
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5.3. Decodificacion

Teniendo en cuenta que el individuo del algoritmo representa la localizacion y tarado de las
valvulas en la red en cuestion, es necesario realizar una simulaciéon hidraulica. Epanet 2.0
es un software de codigo abierto que realiza simulaciones hidraulicas y de calidad del agua,
desarrollado por la Agencia de Proteccién Medioambiental de Estados Unidos (US EPA)
[Rossman, 2000] el cual resulta idéneo para realizar las simulaciones necesarias. Para realizar
el enlace con Epanet se utilizé el paquete de herramientas del programador de Epanet ( The
EPANET Programmer’s Toolkit) que es una biblioteca de enlace dindmico (DLL) constituida
por una serie de funciones que permiten a los desarrolladores personalizar el médulo de calculo
de EPANET segun sus necesidades particulares [US-EPA, 2008] y se programé en lenguaje
C++. Para poder realizar las simulaciones se necesita tener un archivo en formato inp con las
caracteristicas hidraulicas de la red a simular. Para generar dicho archivo se debe decodificar
el individuo con las caracteristicas de la red original agregandole la instalacién de las véalvulas
reductoras de presion. El proceso general para generar el archivo temporal.inp es el siguiente:

1. Leer la informacién hidraulica de la red original
Deposito (Carga Hidraulica)
Tubos (Didmetro, Longitud, Rugosidad, Nodos de Conexién)
Nodos (Elevacién y Demanda)

Vélvulas (Didmetro, Valor de Operacién, Nodos de Conexién)

2. Instalar las valvulas en los tubos indicados por el cromosoma binario y con la presion
de la correspondiente parte real.

3. Imprimir la informacién de la red modificada bajo el formato de Epanet (.inp)

4. Realizar la simulacién hidraulica de la red en Epanet 2.0

5.3.1. Instalacién de las Valvulas

La instalacion de las valvulas se debe de realizar lo mas cercano posible a la realidad, para
obtener mejores resultados en la simulacion hidraulica. Para instalar una valvula en la red
se tiene las siguientes caracteristicas:

1. El sentido de la vélvula es el sentido del flujo original del agua en el tubo seleccionado.
2. El diametro de la valvula es el mismo que el didmetro del tubo seleccionado.

3. La presion de tarado sera la que indique el correspondiente valor del cromosoma real.
4. La valvula se instala en el nodo final del tubo seleccionado.

5. Por cada valvula instalada se agregan 2 nodos y 2 tubos nuevos a la red.
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5. ALGORITMO GENETICO PROPUESTO

6. La elevacién de los nodos agregados es igual a la del nodo final del tubo seleccionado.

7. Las caracteristicas (didmetro y rugosidad) de los tubos nuevos serdn las mismas que el
tubo donde se instala, con longitud de 0.1 [m].

8. Uno de los tubos nuevos sera una valvula check.

La valvula se instala al final del tubo seleccionado para evitar que el flujo incremente
su velocidad si existe mucha diferencia en las elevaciones de los nodos. Uno de los tubos
agregados se instala entre el nodo final de la valvula y el nodo final del tubo seleccionado,
si no se hiciera asi puede presentarse el caso en el cual, para un mismo nodo se tengan 2
valvulas regulando la presion y Epanet 2.0 no puede realizar la simulacion. El otro tubo que
servira como valvula check es para permitir el flujo inverso, si se presentaran las condiciones,
evitando asi que la valvula, al cerrarse, corte el flujo por ese tubo. Si se corta el flujo en
un tubo el flujo se desvia hacia otros tubos con el consiguiente aumento de presién. Para
evitar eso se adopta la propuesta que aparece en [Liberatore & Sechi, 2008]. El proceso de
instalacion se ilustra en la Figura 5.2.

) T1
a ® ®

N1 Flujo de agua n2

é
Valvula Check
T1 T2
b) )
n1 n3 > n4 n2

VRP

Figura 5.2: Instalacién de una VRP: a) El tubo seleccionado T1, el flujo del agua va de nl a
n2. b) Se instala la VRP agregando n3, n4, T2 y la valvula check en sentido contrario al flujo.

5.3.2. Generacién del Archivo .inp

Una vez que se han instalado todas las valvulas que dicta el cromosoma, se procede a
generar el archivo temporal.inp el cual debe tener el formato de Epanet 2.0 para poder realizar
la simulacién hidraulica. Los detalles del formato se detallan en el Apéndice A. En la Figura
5.3 se ilustra un ejemplo del formato inp.
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[TITLE]

Red ejemplo

[JUNCTIONS]

;ID Elevacién Demanda

2 60 0

3 34 0.300733

4 33 0.7518

[RESERVOIRS]

;ID Head Pattern

1 102.5 -

[PIPES]

;ID Nodol Nodo2 Longitud Didmetro Rugosidad
1 1 3 50 152.4 0.05
2 2 4 50 152.4 0.05
3 3 5 200 76.2 0.05
4 4 1 100 50.8 0.05
[VALVES]

;ID Nodol Nodo2 Didmetro Tipo Tarado
vl 2 3 12 PRV 30.2
v2 2 4 6 PRV 258
[OPTIONS]

Units LPS

Headloss D-W

[END]

Figura 5.3: Ejemplo del archivo de una red en formato .inp. Epanet puede usar unidades en el
Sistema Internacional (SI) o en el Americano, para el ejemplo mostrado y para los experimentos
ro [mm], Altura [m], Longitud [m], Presién [m.c.a], Coeficiente de
Rugosidad [mm] (Darcy-Weisbach), Caudal o Demanda [%], puede consultarse la lista completa

realizados se utilizé el SI; Didmet

en [Rossman, 2000].

5.3.3.

Una vez listo el archivo temporal.inp se llama a realizar la simulacion hidraulica mediante
la funcién ENsolveH(), posteriormente se obtienen cada uno de los valores de presién de los
funcion ENgetnodevalue(). Con los valores de presién de cada
realizan las operaciones matematicas para obtener aquellos
nodos que se encuentran por encima de la presién limite maxima y por debajo de la presion

nodos de la red, por medio de la
uno de los nodos de la red, se

limite minima.
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5.4. Optimizacién Multiobjetivo

Una vez que los individuos tienen los valores de presion se deben de evaluar, para esto se
utiliza la optimizacién multiobjetivo con preferencia en los objetivos de mayor interés. Los
valores que se optimizan, con diferentes preferencias, son los siguientes:

= Numero de valvulas V

» Presién méxima promedio P,uqp

» Presién minima promedio P,

= Presiéon maxima absoluta P,

= Presiéon minima absoluta P,

» Numero de nodos fuera de rango de presiones deseado Nyyerq
= Numero de presiones negativas P

= Numero de vélvulas cerradas V.

Considerando que la presién se desea regular dentro de un rango, se tiene un limite
superior o maximo y uno inferior o minimo. La presién méxima promedio (P,,.,) se refiere
al promedio de la diferencia de presion de aquellos nodos que superen el limite méaximo. De
la misma forma la presion minima promedio (me) La presion maxima absoluta P,,.. es
la mayor diferencia de presion de los nodos que superan el limite superior. Se procede de
manera similar para la presién minima absoluta (P;,)-

Pre = 3 Vi > Praa (5.1)
k
Z(Pmin — pi)
Poin = = - . Vpi < Pin (5.2)
Prae = Max(p; — Praz); Y0 > Pras
Prin = Max(Ppin — pi); VP < Prin (5.4)

En ocasiones la configuracién de las valvulas en la red es tal que se presentan nodos con
presiones, no sélo por debajo del limite establecido si no que, son negativas. Esto representa
un grave problema, por lo que también se considera para la optimizacién y se contabiliza el
nimero de nodos con esta caracteristica. También se puede dar el caso, aun con la conside-
racion de la instalacion de una valvula check, que la valvula este cerrada por las condiciones
de presion de la red en ese lugar u otros factores, esto también se contabiliza y se toma en
cuenta para la optimizacién.
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5.4.1. Prioridad de los Objetivos

A los objetivos se les asocia un valor de prioridad, que distinguira si existe una mayor im-
portancia o preferencia de algiin objetivo sobre los demés. En la Tabla 5.2 se muestran 3
objetivos con sus respectivos valores de prioridad. El objetivo Nyyerq (Ntimero de nodos fue-
ra de rango de presiones deseada) al tener el mayor valor de preferencia tendrd mayor peso
al momento de evaluar su dominancia en la poblaciéon. El o los objetivos con mayor valor
de prioridad tendran mayor peso en la evaluacién de la dominancia del individuo. Por el
contrario si un objetivo tiene un valor de prioridad cero, este objetivo no sera tomado en
cuenta para la evaluacion de la dominancia.

Tabla 5.2: Objetivos con prioridades asociadas.

Objetivo VRP Npyera Peo
Valor de prioridad 1 2 1

5.4.2. Evaluacion de Dominancia

La evaluacion de la dominancia se lleva a cabo de la siguiente manera: si A y B son individuos,

se dice que A domina a B si y solo si el valor de dominancia de A respecto a B es mayor que

el valor de dominancia de B respecto a A. El valor de dominancia (Dom _g)se obtiene de la

siguiente manera:
Objetivos 1 i O [] <0 []
S1 Uglt Bl?
D _B= : : . . .

oma-n Zl Vo * {O si O4li] > Ogli] (5:5)

Teniendo que O4[] vy Og|] son los vectores de valores objetivo de los individuos A y B res-
pectivamente, V,, es el Valor de prioridad del objetivo .

Para ilustrar esto a continuacion se presenta un ejemplo, en la Tabla 5.3 se muestran 3
vectores de valores objetivos de los individuos A, B y C.

Tabla 5.3: Ejemplo valores objetivo con prioridad

Objetivos (Prioridad) V(3) Nyyera(2) P<o(1)

Individuo A 15 20 3
Individuo B 15 40 2
Individuo C 13 20 1

Se procede a calcular los valores de dominancia del individuo A. Primero se realiza la
comparacion entre A y B mostrado en la Tabla 5.4. A y B son iguales en el primer objetivo,
y cada uno posee un objetivo menor que el otro, pero el objetivo menor de A tiene mayor
prioridad que el objetivo menor de B. Por tanto A tiene valor de dominancia igual a 2 y B
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tiene valor de dominancia igual a 1. Como A tiene mayor valor de dominancia se dice que A
domina a B.

Para la comparacion de A con C, en la Tabla 5.5 se observa que C tiene dos objetivos con
valores menores que A y multiplicados por sus respectivas prioridades dan un total de 4, en
el otro objetivo A y C tienen el mismo valor, por lo que se puede decir que C domina a A.

Tabla 5.4: Ejemplo valores de dominancia A-B

Objetivos (Prioridad) V(3) Njuea(2) Peco(1) | Valor dominancia

Individuo A 15 20 3 | 2
Individuo B 15 40 2 | 1

Tabla 5.5: Ejemplo valores de dominancia A-C

Objetivos (Prioridad) V(3) Njuea(2) Peco(1) | Valor dominancia

Individuo A 15 20 3| 0
Individuo C 13 20 1| 4

De las Tablas 5.4 y 5.5 se sabe que A domina a B pero que C domina a A. Asi que A
solo domina a un individuo. Haciendo el mismo andlisis para los individuos B y C se tiene el
resultado mostrado en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Resumen de Evaluacion de dominancia

Individuo Domina a

A B
B -
C AyB

Para asignar la aptitud de los individuos se utiliza el nimero de individuos por los cuales
es dominado un individuo. Esto se calcula como:

Aptitud;,giviauo = Total de individuos — No. individuos que lo dominan — 1 (5.6)

Para ejemplo, se sabe que el individuo A es dominado solo por C y teniendo un total de
3 individuos, la aptitud de A se calcula como:

Aptitudy =3 —-1—-1=1

En la Tabla 5.7 se muestran los valores de aptitud para los individuos del ejemplo, el individuo
C resulto ser el mejor, por que no hay ningin individuo mejor que él. A este tipo de individuos
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se les conoce como No Dominados. Estos individuos son los que se guardan en el archivo
externo.

Tabla 5.7: Resumen de Evaluacion de dominancia

Individuo Dominado por Aptitud

A C 1
B AyC 0
C - 2

La asignacién de aptitud de los individuos usada en este problema se puede explicar
usando un ejemplo grafico. En la Figura 5.4 se muestra la asignacion de aptitud basada en
Dominancia de Pareto para un problema de minimizacién con 2 objetivos f1(Z) y fo(Z) con
igual prioridad.

3
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- I I I
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I I I
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Figura 5.4: Asignacién de Aptitud basada en la Dominancia de Pareto.

5.4.3. Archivo Externo

El archivo externo es una memoria del algoritmo genético donde se guardan los mejores
individuos encontrados en el ciclo evolutivo, los mejores individuos de cada generacién son
llamados No dominados debido a que dentro de su poblaciéon no hay otros mejores. En cada
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generacion los No dominados son guardados en el archivo externo siempre y cuando sean
al menos igual de buenos que los ya existentes en el archivo externo. De lo contrario esos
individuos son rechazados. Es posible que los individuos existentes en el archivo externo sean
reemplazados por los individuos No dominados de una generacién siempre y cuando sean
mejores.

Los individuos existentes en el archivo externo participan dentro de la seleccion de los
individuos de la siguiente generacion, funcionando asi, como una forma de elitismo, porque
los individuos del archivo externo se mantienen si modificaciones, pero, si son seleccionados
para la siguiente generacion se copian para continuar en el ciclo evolutivo.

El tamano del archivo externo tiene el tamano limite fijado en el doble del tamano de la
poblacién, es decir si la poblacién es de 100 individuos, el limite del archivo externo serd de
200. Estos individuos del archivo externo son conocidos como conjunto No dominado o frente
de pareto.

5.5. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos usados para este algoritmo genético no tienen mucha diferencia
con los tradicionales, lo que cambia es como se aplican a cada uno de los cromosomas del
algoritmo.

5.5.1. Cruza

La cruza que se realizé fue de dos puntos para la parte binaria y para la parte real se
implementé la recombinacion intermedia. Para aplicar la cruza a los individuos se procede
de la siguiente manera:

1. Se seleccionan dos individuos para aplicar la cruza.
2. Se genera un numero aleatorio m entre 0 y 1
3. Si m es mayor a 0.5 se procede a realizar la cruza binaria.

4. De lo contrario se procede con la recombinacién intermedia a la parte real.

La cruza binaria de dos puntos es una extension de la cruza binaria de un punto explicada
en el capitulo 4, se seleccionan aleatoriamente dos puntos de corte del cromosoma y se
intercambia el material genético de los individuos.

Padres Descendientes
100100001001|000  110[00001001]011
110/01000110/011 700]/01000110|000
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Para realizar la recombinacién intermedia [Miihlenbein & Schlierkamp-Voosen, 1993], con
p1 Yy p2 como los individuos a cruzar se realiza lo siguiente para cada gen del cromosoma:

hi = p1, + a X (p2, — p1;) a € [—0.25,1.25] i=1,2,3,..,nt (5.7)

Donde h es el descendiente y nt es el nimero de tubos o longitud del cromosoma.

A continuacién se presenta un ejemplo que ilustra este procedimiento. Teniendo P; y P
como padres, o = 0.863 y aplicando la ecuacién 5.7 se generan los descendientes hy y heo.

Py [26.99 24.62
P, [22.66 25.73

hi [23.25 25.58
hy 2640 24.77

5.5.2. Mutacion

18.79
21.68

21.28
19.19

24.35 21.44 ]
28.09 18.42]
27.58 18.83 ]
24.86 21.03 ]

La mutacién se lleva a cabo de manera similar, para el cromosoma binario la mutacion
tradicional explicada en el Capitulo 4. Para la parte real, teniendo a Ty, y Tins como los
limites de la presion de tarado de las valvulas a optimizar y p un nimero pseudoaleatorio, se

aplica lo siguiente:

gen' = gen £ 0.1 X p X rango

pe [07 1]a rango = Tsup - Enf (58)

Tomando hy para mutar, un rango = 20 y los valores de p para cada uno de los genes y
mutando todo el cromosoma se genera el individuo mutado h’'s.

ha

26.40
24.77
19.19 +
24.86
21.03 +
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0.423
0.105
0.309
0.377
0.058

ho
25.55
24.56
19.80
24.11
21.14



Capitulo 6

Aplicacion del Algoritmo Genético

Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo mismo.
Albert Finstein

6.1. Red Valencia

El algoritmo genético propuesto se aplicé en tres redes, dos de ellas redes reales del Distrito
Federal. Los datos de estas redes fueron proporcionados personalmente por el M.I. Martin
Rubén Jiménez Magana. La primera aplicacion fue en la red que aparece en [Rodriguez-
Véazquez et al., 2005], que se nombrard en adelante como Valencia. Esta red es una red
pequena, y tiene caracteristicas parecidas a las redes que se estudian en la vida real, por
ejemplo, tiene un solo depodsito. Esta red tiene 21 tubos y 16 nodos. Se desea regular la presion
dentro del rango de presién [20,50] m.c.a. La solucién que ofrece dicho trabajo contempla
instalar 7 valvulas originalmente que después de un analisis las reducen a 4. Con esto se
consigue el objetivo de reducir las presiones, en los nodos considerados en la red sin vélvulas,
dentro de los limites establecidos.

Para esta aplicacion se utilizan los objetivos equivalentes a los utilizados originalmente pa-
ra la red Valencia [Rodriguez-Vazquez et al., 2005]; estos son, el costo de la instalacién de las
valvulas, y la desviacién o diferencia de las presiones de los nodos respecto a los limites esta-
blecidos. Para el algoritmo propuesto los objetivos equivalentes son, respectivamente: niimero

de vélvulas (V), presién méxima promedio (P,,.;) y presién minima promedio (P,,;,). Para
los tres objetivos la prioridad fue la misma.

El resultado de la propuesta de este trabajo entregd una soluciéon que consiste en la
instalacion de una valvula en el tubo 1 al inicio de la red. Con esto se logra el mismo control
de presion que la solucién planteada originalmente para la red Valencia. Los parametros
usados para resolver esta red se muestran en la Tabla 6.1. Este experimento se repitié 10
veces y siempre se obtuvo el mismo resultado en cuanto a la localizacion de la valvula, lo
unico que cambio fue la presién de tarado, como se muestran en la Tabla 6.2.
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Tabla 6.1: Parametros usados en la red Valencia.

Individuos 50 | Objetivos V., Prazs Poin
Generaciones 50 | Prioridad en objetivos 1, 1,1
Probabilidad cruza 0.8 | Rango presion tarado (20,50)
Probabilidad de mutacion 0.05 | Rango presién regular (20,50)
Probabilidad inicializacién (Prob;) 0.3

Tabla 6.2: Valores de presion de tarado en la soluciéon encontrada para la red Valencia

Experimento Presion de tarado

1

© 00 ~J O UL i W

—
o

23.77
24.12
23.82
21.84
24.06
23.84
23.95
24.19
24.20
23.96

Figura 6.1: Red Valencia solucién encontrada con una valvula.
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En la Tabla 6.3 se muestra la comparacién en presiones para la red original, la propuesta
encontrada por [Rodriguez-Véazquez et al., 2005] y la encontrada por este trabajo. Se observa
que para los nodos 10 y 11 la solucién de la propuesta original son menores al limite inferior
establecido de 20.

Tabla 6.3: Comparacién de presiones para la red Valencia.

Presiones en m.c.a.

Nodo Sin VRP Valencia (4 VRP) Este trabajo (1 VRP)

2 42.25 31.82 23.00
3 67.99 47.15 48.79
4 65.48 43.36 46.81
) 60.74 37.68 43.17
6 65.14 43.18 46.09
7 58.38 35.31 39.85
8 55.05 31.7 36.30
9 45.52 20.29 27.13
10 43.78 19.17 25.46
11 41.72 18.44 24.27
12 52.67 294 35.21
13 60.87 37.05 42.78
14 58.1 34.03 40.22
15 52.58 29.21 35.12
16 56.51 33.14 39.06

6.2. Sector TRTL1

El Sector TRTL1 es una red real, esta localizada en la zona poniente del DF, la cual esta cons-
tituida por 84 tubos y 74 nodos. Para este sector se desea regular las presiones dentro del
rango [10,50] m.c.a.

Si se instalan VRP’s con una presion de tarado muy baja en algunos lugares, puede provo-
car que en otros lugares se produzcan presiones negativas; para evitar ésto y la generacién de
soluciones no factibles, se utiliza el niimero de presiones negativas como objetivo. Es posible
que alguna configuracion genere que alguna VRP esté cerrada, y si se instalan VRP’s lo que
se desea es precisamente que regulen la presién del agua, por lo tanto se desea minimizar
también este valor. La instalacion de las VRP’s pretende que todos los nodos de la red estén
dentro de los limites establecidos, por eso se utiliza el nimero de nodos fuera de rango co-
mo objetivo. De esta manera para las redes que se analizardan a continuacion se tomaran en
cuenta los siguientes 6 objetivos:

1. Numero de valvulas reductoras de presiéon V'
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2. Presién méxima promedio P4z

3. Presién minima promedio P,

4. Nimero de nodos con presién fuera de rango Nyyerq
5. Numero de nodos con presion negativa Pq

6. Numero de valvulas reductoras de presion cerradas V RP.

Para el sector llamado TRTL1 el algoritmo genético encontré una solucion con 6 VRP’s,
pero 2 nodos de la red estan por encima del limite superior de presion deseada. Existe una
solucion propuesta por un experto humano, la cual consiste de 6 VRP’s, que a diferencia del
anterior cubre todos los nodos debajo del limite maximo de presién. La localizacion de las
VRP’s son iguales en 3 de las 6 VRP’s. Para obtener este resultado, el algoritmo genético
utilizo los parametros de la Tabla 6.4. Este experimento se repitié 20 veces y los resultados
obtenidos se resumen en la Tabla 6.5. Los resultados 1, 4 y 6 fueron los mejores.

El experto humano utilizé el aislamiento de una seccién de la red, con presiones elevadas,
para poder controlar las presiones con solo una VRP. En la Figura 6.2 se ilustra el aislamiento
de la seccion A y en la Figura 6.4 la seccion B. El algoritmo genético propuesto no contempla
realizar este tipo de aislamiento para controlar la presion de un conjunto de nodos. Pero los
experimentos realizados presentan resultados que imitan o intentan imitar ésto utilizando
VRP’s cerradas para desviar el flujo del agua. Esto se ilustra en las Figuras 6.3 y 6.5. Como
el algoritmo genético encontré este tipo de aislamiento usando una VRP cerrada, se puede
cambiar por un tubo o cerrar esa secciéon obteniendo un resultado similar al del experto
humano.

Una vez observado este interesante comportamiento del AG se realiz6 otro experimento
tratando de obtener mas resultados similares. Esto se logré disminuyendo la prioridad en el
nimero de VRP’s. Los parametros de este nuevo experimento se muestran en la Tabla 6.6 y
los resultados en la Tabla 6.7. De estos resultados los experimentos 2, 3, 4, 7, 9, 10, 11, 12 y
15 presentaron ambos aislamiento en la solucion.

Tabla 6.4: Parametros usados en la red TRTL1.

Individuos 100 | Objetivos V., Prazy Prminy Ntuera, P<o, Ve
Generaciones 200 | Prioridad en objetivos 2,1,13, 1,1
Probabilidad cruza 0.8 | Rango presién tarado (10,30)
Probabilidad de mutaciéon  0.005 | Rango presion regular (10,50)
Probabilidad inicializacién  0.07
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Tabla 6.5: Resultado para el sector TRTL1. usando los pardametros de la Tabla 6.6.

Exp® VRP Npyera Praz  Pmaz  Pmin Pmin P<o VRFE.
1 6 8 7217  6.725 10.052 5.192 3 1
2 6 10 9.459 7.361 10.055 5.196 3 1
) 11 9.459  7.357 10.055 5.196 3 1
3 7 8 6.239  6.239 10.052 5.162 3 2
4 6 8 7217  6.725 10.052 5.192 3 1
) 5 12 9.459 7.361 10.055 5.150 3 1
6 6 8 7217 6.725 10.052 5.192 3 1
7 4 12 13.443 8.727 10.055 5.196 3 0
3 13 13.443 8.528 10.055 5.196 3 0
8 4 14 13.443 7.825 10.055 4.820 3 0
) 14 12.940 7.498 10.050 4.816 3 0
9 3 13 13.443 8726 10.055 5.165 3 0
4 13 12.833 8.266 10.049 5.161 3 0
10 7 8 6.235 6.235 10.052 5.330 3 2
11 4 13 13.443 8.342 10.055 5.196 3 0
6 9 7.289  6.537 10.055 5.197 3 1
12 4 13 13.444 8.342 10.055 5.196 3 0
3 14 13.444 7.708 10.055 5.196 3 0
6 9 7.289  6.537 10.055 5.197 3 1
7 8 7.289  6.797 10.055 5.197 3 1
13 5 10 7.289  6.797 10.055 5.310 3 1
14 1 17 24.051 12.075 10.055 5.196 3 0
2 17 13.443 7.421 10.055 4.259 3 0
15 11 8 5.813 5.813 10.049 5.194 3 5
16 7 3 6.307  6.307 10.055 5.167 3 2
4 14 12.276  7.736  10.046 5.160 3 0
17 7 8 7.217  6.725 10.052 5.192 3 2
18 3 13 13.443 8.342 10.055 5.196 3 0
2 14 13.443 8.216 10.055 5.196 3 0
4 12 13.443 8.726 10.055 5.196 3 0
19 8 7 0.000 0 10.055 5.255 3 2
20 3 7 0.000 0 10.055 5.167 3 3
Prom 5.094 11.031 10.030 7.085 10.053 5.145 3.000 0.875

2Al tener la optimizacién multiobjetivo, se generan varios resultado en el archivo
externo, en la mayoria de los casos las diferencias entre éstos son despreciables, para
los otros casos se presentan las diferentes soluciones encontradas.
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Figura 6.2: Aislamiento de la seccién A del Sector TRTL1, por el experto humano. Instalando

tubos cerrados.
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Figura 6.3: Aislamiento de la seccién A del Sector TRTL1, por el AG. Instalando VRP’s cerradas.
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Figura 6.4: Aislamiento de la seccién B del Sector TRTL1 por el experto humano. Instalando
un tubo cerrado.
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Figura 6.5: Aislamiento de la seccién B del Sector TRTL1, por el AG con una VRP cerrada.
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Tabla 6.6: Parametros usados en la red TRTL1.

Individuos 100 | Objetivos V, Pruazs Prminy N tuera, P<o, Ve
Generaciones 200 | Prioridad en objetivos 1,1,13,1,0
Probabilidad cruza 0.8 | Rango presién tarado (10,30)
Probabilidad de mutacion  0.005 | Rango presion regular (10,50)
Probabilidad inicializacion — 0.07

Figura 6.6: Sector TRTL1, consta de 85 tubos y 74 nodos.
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Tabla 6.7: Resultados Sector TRTL1 con los pardmetros de la Tabla 6.6

Exp  VRP  Niwra Proae Pmaz  Pnin Pmin  P<o VRP.
1 20 3 0 0  10.000 9.836 1 7
19 3 0 0 10.000 9.838 1 7
2 11 7 0 0 10.059 5.100 3 6
9 7 0 0 10.049 5.152 3 5
10 7 0 0 10.059 5.100 3 6
3 9 7 0 0 10.055 5.169 3 5
8 7 0 0 10.058 5.179 3 5
4 10 7 0 0 10.059 5.100 3 6
11 7 0 0 10.059 5.100 3 6
5 12 5 9.737 9.737 9974 8700 0 4
6 14 8 0 0 10.127 4982 3 6
12 8 0 0 10.127 4984 3 6
7 10 6 0 0 10.042 5.156 3 4
9 6 0 0 10.052 5.191 3 3
8 12 5 4.322 4.322 10.106 7.548 3 6
9 9 6 0 0 10.056 5201 3 4
10 6 0 0 10.049 5.180 3 5
10 10 6 0 0 10.046 5.168 3 4
9 6 0 0 10.052 5.192 3 3
11 9 6 0 0 10.051 5.185 3 4
10 6 0 0 10.046 5.169 3 5
12 10 6 0 0 10.048 5.176 3 4
9 6 0 0 10.055 5.197 3 3
13 18 5 0 0 10.096 6.791 1 5
14 9 7 5.145 5.145 10.102 5.372 3 3
15 9 6 0 0 10.049 5.180 3 4
10 6 0 0 10.045 5.165 3 5
16 12 7 0 0 10074 5.076 3 8
17 7 0 0 10074 5.076 3 10
17 16 8 0 0 10074 4803 3 6
14 8 0 0 10074 4805 3 6
18 26 3 0 0 9.990 9933 0 8
19 8 7 0 0 10.058 5.179 3 5
10 7 0 0 10.020 5.039 3 6
20 11 7 0 0  10.048 5.148 3 5
12 7 0 0 10.045 5.139 3 5

Prom 11.778 6.278 0.533 0.533 10.055

5.731 2.667 5.278
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Figura 6.7: Gréficas de contorno de presiones del Sector TRTLI. a) Sin control de presiones.
b) Solucién propuesta por el experto humano con 6 VRP. ¢) Propuesta por este trabajo también
con 6 VRP. d) Propuesta con 9 VRP’s incluidas 4 cerradas.

6.3. Sector Reynaco

El Sector Reynaco es otro sector de la zona poniente del DF, esta constituido por 642 tubos
y 529 nodos, este sector presenta presiones mayores a los 180 [m.c.a] sin control de presiones,
en algunos de sus nodos. Una solucién para controlar las presiones se presenta en [Jimenéz-
Magana et al., 2008].

Teniendo como experiencia los resultados obtenidos para el sector TRTL1 se repitieron
las prioridades en los objetivos que generaron los mejores resultados. Los otros parametros
se muestran en la Tabla 6.8, para la mutacion se utiliza un porcentaje muy bajo, debido a
que se desea mantener el nimero de VRP al minimo y dado que las cadenas binarias son
en su mayoria ceros y una mutacion representaria una nueva VRP. Los resultados de esta
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experimentacién se presentan en la Tabla 6.9.

Tabla 6.8: Parametros usados en la red Reynaco.

Individuos 100 | Objetivos V, Poazs Pomins N fueras P—, Ve
Generaciones 300 | Prioridad en objetivos 2,1, 1,3, 1, 1
Probabilidad cruza 1 Rango presién tarado (10,30)
Probabilidad de mutaciéon  0.0006 | Rango presién regular (10,50)
Probabilidad inicializacion  0.01

De los resultados obtenidos por el algoritmo genético la solucién 2 del experimento 8 es
la mejor, Tabla 6.9. Esta solucién propone instalar 28 valvulas reductoras de presién, de las
cuales 5 se encuentran cerradas. En este caso igual que para la red TRTL1 el AG uso las VRP
cerradas para aislar secciones de la red y controlar esas secciones con una o dos valvulas.
Todas esas valvulas se localizan en una misma seccién de la red (Figura 6.8).

La seccion en cuestion se aisla del resto de la red Reynaco mediante las valvulas C3 y
(5, las cuales se encuentran cerradas, dejando tinicamente flujo de agua por las vélvulas V1
y V3, que estan activas. Lo anterior se ilustra en la Figura 6.9. Dentro de la secciéon aislada
se controlan las presiones en 5 subsecciones A, B, C, D y E. En la Figura 6.10 se muestra la
subseccién A, la cual se encuentra aislada por C1, C2, C3 y C4, y la valvula que regula el
flujo es V1. La subseccion B se encuentra regulada por las vélvulas V2 y V3 y sus limites son
tubos desconectados previamente al analisis. Esto se ilustra en la Figura 6.11. Para controlar
las presiones en la subseccion C se usa V4 y se aisla con C4 y C5. La Figura 6.12 muestra
esta situacion. Las subsecciones D y E se ilustran en la Figura 6.13, éstas son practicamente
los extremos de la red.

Por ultimo en la figura 6.14 se muestran las graficas de contorno de presién para la solucion
propuesta por este trabajo, la conocida propuesta en [Jimenéz-Magana et al., 2008] y la red
sin control de presiones.
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Tabla 6.9: Resultado para la red Reynaco

Exp VRP Ngyera Praz  Pmaz  Pmin - Pmin P<o VRPE,
1 22 15 13.631 3.825 5.059 3.259 O 2
2 30 21 3.879 1.861 9.234 3.426 O 7
3 31 14 3.036 0.858 9.449 4.105 O 7
4 27 44 23.039 5965 5.552 2441 0 8

32 43 23.114 6.773 5.702 2194 0 11
> 33 10 0.000 0.000 6.034 2.022 O )
6 35 12 0.996 0.798 5.587 3.157 O )
7 33 26 6.370 2720 7.676 3.257 O 4
8 27 7 0.698 0.698 5.617 3.072 0O 4

28 6 0.000 0.000 5.662 3.079 O )
9 31 14 7.230 3474 8246 3.096 O 4
10 28 11 1.559 0.755 5.190 2.154 O 2
11 37 10 0.000 0.000 8.156 4.026 0O 7
12 38 25 9.803 3.144 5.190 1.711 O 7

40 24 9.803 3.119 5.190 1945 O 9
13 32 7 0.000 0.000 5.191 1.187 O 9
14 31 28 14.779 5.020 5.190 2.127 0 4
15 29 26 9.510 2.723 7.937 3.267 O 6
16 27 22 7078 3.849 8.693 4.156 0 4
17 23 103 27.404 9.139 5.231 2.049 O 7
18 36 10 4933 3.224 5340 2.752 0 6

35 15 5.075 2105 5.340 2737 O 7
19 37 10 3.046 2135 6.113 3.120 O 7
20 37 45 20.132 7.077 7.252 2812 O 11

Prom 32.00 22.00 7.608 2.723 6.346 2.826 0  6.077
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%

Figura 6.8: Seccién de la red Reynaco aislada con VRP cerradas.

Y/ VRP ACTIVA
O VRP CERRADA

Figura 6.9: Seccién de la red Reynaco. 6 VRP cerradas y 5 activas.
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Y/ VRP ACTIVA
O VRP CERRADA

Figura 6.10: Subseccién A de Reynaco, aislada con valvulas cerradas.

Y/ VRP ACTIVA
O VRP CERRADA

V5
c3
V6
c4
c2 c5
Vi V4
c1
V2
V3 SUBSECCION

B

Figura 6.11: Subseccién B de Reynaco, aislada con vélvulas cerradas.
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X

Y VRP ACTIVA
O VRP CERRADA

Y VRP ACTIVA
O VRP CERRADA

Figura 6.13: Subsecciones D y E de Reynaco, aisladas con vélvulas cerradas.
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Pressure
10.00
50.00
100.00
150.00
m

Figura 6.14: Contorno de presiones de la red Reynaco. (arriba) Sin control de presiones. Pro-
puesta conocida, con 20 VRP. (abajo) Propuesta por este trabajo, 28 VRP incluidas 5 cerradas.
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Capitulo 7

Conclusiones

Nada tan estupido como vencer; la verdadera gloria esta en convencer.
Victor Hugo

7.1. Conclusiones

La codificacion del cromosoma binario propuesta en este trabajo, la cual considera un gen
por cada tubo en la red y representando con 1 la instalaciéon de una VRP y no instalar con
0, aunque sencilla, es demasiado directa; ésto genera que al realizar la inicializacion de los
individuos de manera tradicional se obtengan muchas soluciones no factibles.

Ademas, al considerar la totalidad de los tubos como candidatos para instalar una VRP,
hace que el espacio de bisqueda se incremente rapidamente. Esto es importante tomando en
cuenta que en la realidad no todos los tubos son candidatos probables para instalar una VRP,
dado que puede ser que no posean presion elevada o que no exista posibilidad de regular una
zona en conflicto, dada su localizacion en la red. Un ejemplo de esto es el sector TRTL1
donde las presiones elevadas se encuentran en una zona especifica de la red, la superior
derecha de la Figura 7.1, Los tubos que se encuentran en el extremo opuesto de esta zona,
inferior izquierda, se encuentran dentro del intervalo de presiones deseadas, por lo mismo
no es necesario instalar VRP’s y al estar tan alejados uno del otro resulta imposible que la
instalacion de VRP’s en una zona regule la opuesta.

Considerar todos los tubos resulta en un enorme espacio de bisqueda que, por lo explicado
en el parrafo anterior, contiene zonas que se sabe no contribuyen a resolver el problema.
Estas zonas se pueden excluir antes de iniciar el AG. Aun considerando todos los tubos
como candidatos para instalar una VRP el AG demostrd ser una técnica robusta, para los
casos estudiados, que puede solventar estos inconvenientes. Pero si se reduce el espacio de
busqueda el AG necesitaria un menor nimero de simulaciones de la red para encontrar la
solucién. Tomar en cuenta solo unos cuantos tubos como posibles solucién es lo que se propone
en [Liberatore & Sechi, 2008].
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Figura 7.1: Sector TRTL1, presiones elevadas en la zona superior derecha.

Por su parte la codificacion en niimeros reales para representar la presién de tarado de las
VRP’s del AG demostr6 ser muy ttil, ya que fue esta codificacién la que facilité encontrar
la presion de tarado correcta para que una sola VRP controlara las presiones de toda la red
Valencia. En la Tabla 6.2 se muestra que el rango encontrado es [21.84 - 24.20]. Esto seria
muy dificil de encontrar si se establecen presiones de tarado fijas. La dificultad radica en saber
que valores de presion deben de fijarse en las VRP. Ahora la solucién encontrada aqui solo
reduce la presién de todos los nodos, pero no reduce la diferencia existente entre ellos. Esto
se muestra en la Figura 7.2. Si se redujera el intervalo de presiones a regular seguramente se
tendrian que instalar mas VRP’s.
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Figura 7.2: Reduccién de presiones en la red Valencia.

Usar el enfoque multiobjetivo con preferencias resulta adecuado para dirigir la busque-
da hacia donde maés se requiera, como se observo en la red TRTL1, donde se disminuy6 la
prioridad en el nimero de valvulas para obtener los resultados de aislamiento de algunas sec-
ciones con valvulas cerradas. Ademads, se pudo agregar como objetivos el nimero de vélvulas
cerradas y de presiones negativas, para mejorar los resultados.

Los resultados obtenidos del algoritmo genético propuesto en cuanto al nimero de valvulas
utilizadas respecto al nimero de nodos regulados es muy importante. Para la red Valencia
se mejoré notablemente el resultado publicado en [Rodriguez-Vézquez et al., 2005] donde se
instalan 7 valvulas; este trabajo encontré la solucién con una VRP y todos los nodos dentro

62



7. CONCLUSIONES

del rango de presiones. Para el caso del sector TRTL1 no se pudo mejorar la soluciéon conocida,
pero el AG encontré la misma solucién propuesta por el experto humano, utilizando el mismo
aislamiento de las secciones de la red. Para la red Reynaco no se pudo mejorar la solucién
publicada en [Jimenéz-Magana et al., 2008] aunque se presenté el mismo comportamiento
de aislamiento con vélvulas cerradas, esta propuesta necesité 28 valvulas contra las 20 que
necesitan en la publicacion mencionada. Aunque la reduccién de presion en los nodos es
muy similar, las vélvulas cerradas incrementan el nimero de véalvulas usadas por el AG
aqui propuesto. La diferencia de instalacién de las VRP es notable, en [Jimenéz-Magana et
al., 2008] no siempre utilizan la misma instalacién de vélvulas, es méds hay un par de valvulas
que se instalan de manera muy peculiar; esto se ilustra en la Figura 7.3. Si se utilizara la
misma instalaciéon en cada tubo se aumentarian 2 VRP a la solucién publicada. Y si a la
solucién aqui propuesta se le restan las VRP utilizadas para aislar, se reducirian 5. La cuenta
quedaria en 22 valvulas para la soluciéon publicada contra 23 de la encontrada aqui. Esto
reduce la diferencia a solo una valvula. Lo cual hace de la soluciéon encontrada aqui una
solucion muy proxima a la solucién conocida hasta el momento.

Como se mostré en el capitulo anterior, el AG utiliz6 algunas valvulas cerradas para
aislar secciones de las redes para controlar el flujo con una VRP. Esto se puede decir es un
comportamiento espontaneo. Para la solucién del sector TRTL1 se emulé lo hecho por el
experto humano para controlar las presiones de la red. Y para el sector Reynaco también
utilizo esto para controlar las presiones en la zona con presiones mas elevadas. Este interesante
comportamiento, aunque consigue el objetivo de controlar las presiones instalando VRP’s,
se debe de analizar por el impacto que tenga en el desempeno general de las redes. Tal vez
se puede considerar como una solucién real, pero se debe consultar al experto humano para
verificar que estos resultados no afecten de algiin modo el desempeno de la red. Ahora, si lo
que se pretende es que el AG realice este tipo de maniobras, se debe de tomar la informacién
que involucre la realizacion de estas acciones, con el fin de mejorar el desempeno general de
las redes.

7.2. Trabajo Futuro

Desarrollar un analisis previo para determinar la factibilidad de realizar o no la busqueda en
alguna zona especifica de la red, disminuyendo asi el espacio de biisqueda. De manera similar
al trabajo de [Liberatore & Sechi, 2008].

Desarrollar una forma de codificar a los individuos, que incluya informacién especifica del
problema, para disminuir la generacién de soluciones no factibles.

Analizar la factibilidad de incorporar formalmente uno de los esquemas multiobjetivos
conocidos.

Aplicar este método a otras redes reales que presenten presiones elevadas.
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1 / I

Acercamiento del area de interés Sin VRP, se observan los Tubos A, B, C y D.

Figura 7.3: Reynaco solucién publicada. ;En qué tubos se instalé la VRP 1 en el tubo A o en
el B, y la VRP 2 se instal6 en el tubo C o el D?.
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Apéndice A
Implementacion del Algoritmo

Todo debe hacerse lo mas simple posible, pero no mas simple.
A. Einstein

A.1. Epanet 2.0

Para implementar el algoritmo genético propuesto se requiere de un simulador hidraulico que
evalué las soluciones generadas. Para este trabajo se utilizo el software Epanet 2.0, el cual
por sus caracteristicas resulta ideal para desarrollar este trabajo. A continuacién se ofrece
una descripcién y las caracteristicas principales de este programa.

Epanet es un software que realiza simulaciones en periodo extendido del comportamiento
hidraulico y de la calidad del agua en redes de distribucién a presion, desarrollado por la
Agencia de Proteccién Medioambiental de los Estados Unidos (US EPA). Actualmente se
puede descargar del sitio oficial de la agencia (www.epa.gov/nrmrl/wswrd/dw/epanet.html)*,
dado que es de cédigo libre. Epanet determina el caudal que circula por cada una de las
conducciones, la presion en cada uno de los nudos, el nivel de agua en cada tanque y la
concentracion de diferentes componentes quimicos a través de la red durante un determinado
periodo de simulacién analizado en diferentes intervalos de tiempo. Ademas del conocimiento
de la concentracion de diferentes componentes quimicos, es posible determinar el tiempo de
permanencia del agua en las tuberias, asi como estudios de la procedencia del agua en cada
punto de la red.

Epanet esta disenada para ser una herramienta de desarrollo en el aumento del conoci-
miento relacionado con el movimiento y el destino de los constituyentes del agua en una red
de distribucién. De hecho puede emplearse para multitud de aplicaciones en el analisis de sis-
temas de distribucion. Diseno de programas de muestreo, calibraciéon de modelos hidraulicos,
analisis del cloro residual y valoracién del riesgo a que se encuentran sometidos los consu-
midores son algunas de las aplicaciones que pueden llevarse a cabo. Asimismo Epanet puede

!Consultada el 19 de julio 2009
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servir de ayuda para la evaluacién de diferentes estrategias alternativas de gestién de los
sistemas de distribucién encaminadas todas ellas a la mejora de la calidad del agua dentro
del sistema [Rossman, 2000]. Esto incluye:

Utilizacion alternativa de las fuentes de suministro en sistemas que disponen de multi-
ples fuentes de abastecimiento

Variacion de los esquemas de bombeo y de llenado y vaciado de los depdsitos

Uso de técnicas de tratamiento satélite, tales como la recloracién en determinados
depdsitos de almacenamiento

Determinacién de conducciones que deben ser limpiadas o sustituidas.

Epanet puede emplearse bajo sistemas operativos MS-Windows, como se ilustra en la

Figura A.1, ofrece un entorno de trabajo integrado para la edicién de los datos de entrada de la
red, para el calculo hidraulico y las simulaciones de la calidad del agua, y para poder visualizar
los resultados obtenidos en una amplia variedad de formatos. Esta variedad de formatos
incluye planos de la red con cédigos de colores, tablas de datos, graficos con evoluciones
temporales de diferentes variables, y planos con curvas de isoniveles.

Epanet ofrece grandes capacidades en cuanto a los modelos hidraulico y de calidad del

agua. A continuacién se listan las caracteristicas del modelo hidrdulico [Rossman, 2000].
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No existe limite en el tamano de la red que se desea analizar

Calcula las pérdidas por friccion en las conducciones mediante las expresiones de Hazen-
Williams, Darcy-Weisbach, o Chezy-Manning

Incluye pérdidas menores en elementos tales como codos, acoplamientos, etc.

Modela bombas funcionando tanto a velocidad de giro constante como a velocidades
de giro variables

Calcula la energia consumida y el costo de bombeo de las estaciones

Modela diferentes tipos de vélvulas, incluyendo valvulas de regulacion, valvulas de
retencion, valvulas de aislamiento, valvulas reductoras de presiéon, valvulas de control
de caudal, etc.

Permite el almacenamiento de agua en tanques que presenten cualquier geometria (por
ejemplo que la seccién del tanque sea variable con la altura del mismo).

Considera la posibilidad de establecer diferentes categorias de consumo en los nudos,
cada una de ellas con su propia curva de modulacién

Modeliza consumos dependientes de la presion que salen al exterior del sistema a través
de emisores (rociadores, aspersores)
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= Puede determinar el funcionamiento del sistema simplemente con el nivel de agua en el
tanque y controles de tiempo o utilizar un complicado sistema de regulacién temporal.
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REE

Altura
52.00
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Figura A.1: Ventana de Epanet 2.0

A.2. El paquete de herramientas para programadores
de Epanet

Para acceder a las funciones de Epanet y realizar la evaluacién de los individuos del algoritmo
genético se utilizo el paquete de herramientas para el programador de Epanet.

El paquete de herramientas para programadores de Epanet (The EPANET Programmer’s
Toolkit) es una biblioteca dindmica de funciones (DLL, Dynamic Link Library), que permite a
los desarrolladores personalizar el médulo de calculo de Epanet para adaptarlo a sus propias
necesidades. Las funciones pueden incorporarse en aplicaciones para Windows de 32 bits
escritas en C/C++, Delphi Pascal, Visual Basic, o cualquier otro lenguaje que permita la
llamada a funciones incorporadas a una DLL de MS-Windows. El archivo DLL contiene
alrededor de 50 funciones que permiten abrir un archivo de datos, leer y modificar distintos
parametros de diseno y operacion de la red, ejecutar simulaciones en periodo extendido y
acceder a los resultados a medida que son generados, guardar éstos en un archivo, o escribir
determinados resultados en un archivo de texto, bajo un formato determinado [US-EPA,
2008].

El paquete de herramientas resulta 1til para el desarrollo de aplicaciones especializadas
tales como la optimizacién o la calibracién automatica de modelos, en las que se requiere
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efectuar multiples analisis, en funcién de los valores que adopten determinados parametros de
entrada dentro de un proceso iterativo. Asimismo, la libreria de funciones permite simplificar
la incorporacién de prestaciones de calculo adicionales a entornos integrados de simulacion

basados en CAD, GIS o bases de datos.

El paquete de herramientas de Epanet estd escrito en lenguaje ANSI C, y posee médulos
de cédigo separados para el procesado de los datos de entrada, el analisis hidraulico, el anélisis
de calidad del agua, la resolucién del sistema de ecuaciones lineales con matrices dispersas y
la generacién de informes. En la Figura A.2 se muestra el flujo de datos durante el proceso
de andlisis de una red.

El paquete de herramientas viene acompanado de algunos archivos de cabecera, archivos
para la declaracion de las funciones, y archivos de librerias .lib que ayudaran a simplificar la
tarea de conectar el paquete de herramientas de Epanet con el cédigo escrito en los lenguajes
C/C++, Delphi y Visual Basic. La forma usual de trabajar con las funciones que ofrece el
paquete de herramientas de Epanet es la siguiente [US-EPA, 2008]:

1. Utilizar la funcién ENopen () para abrir el paquete de herramientas, asi como el archivo
de datos de entrada a Epanet.

2. Utilizar la serie de funciones ENsetxxx () para cambiar las caracteristicas del sistema
deseadas.

3. Ejecutar una simulaciéon hidrdulica completa utilizando la funcién ENsolveH() (esta
funcién guarda autométicamente los resultados en un archivo de resultados hidréulicos)
o bien utilizando la secuencia de funciones ENOpenH() - ENinitH() - ENrunH() -
ENnextH() - ENcloseH() para llevar a cabo la simulaciéon hidraulica paso a paso, y
acceder a los resultados a través de la serie de funciones ENgetxxx ().

4. Ejecutar una simulacion completa del modelo de calidad mediante la funciéon ENsolveQ ()
(esta funcién guarda autométicamente los resultados hidraulicos y de calidad en un ar-
chivo de salida) o bien utilizando la secuencia de funciones ENopenQ() - ENinitQ()
- ENrunQ() - ENnextQ() - ENcloseQ() para ejecutar el modelo de calidad paso a
paso, y acceder a los resultados a través de la serie de funciones ENgetxxx ().

5. Volver al paso 2 para ejecutar nuevos andlisis, o bien utilizar la funcién ENreport () para
guardar un informe de resultados formateado en el archivo de informe de resultados.

6. Llamar a la funciéon ENclose() para cerrar todos los archivos y liberar la memoria
reservada al efecto.

A.3. Implementacion del Algoritmo en Lenguaje C++

El programa que implementa el algoritmo genético propuesto se programé en lenguaje C++
y orientado a objetos. Las principales razones para utilizar dicho lenguaje son dos. Primera,
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Figura A.2: Flujo de datos en el Paquete de Herramientas para el Programador de Epanet.

para las simulaciones hidraulicas se decidié usar Epanet y para eso se usa el paquete de
herramientas para el programador de Epanet el cual solo acepta C/C++, Delphi Pascal y
Visual Basic. Y segunda, dado que el proceso de un algoritmo genético en general es lento se
necesita un lenguaje que brinde un buen desempeno para no acrecentar dicha caracteristica.

De los lenguajes mencionados C/C++ es el que ofrece el mejor desempeno general.

A.3.1. Las clases implementadas

La programacion del algoritmo genético esta orientada a objetos, se desarrollaron 5 clases
para la implementacion.

1.
2.
3
4.
d.

Enlace

Union

. Red hidraulica

Individuo

Algoritmo genético

A continuacion se describen brevemente cada una de estas clases:

Enlace: Esta clase representa el enlace existente en una red hidraulica como puede ser un
tubo o cualquier tipo de valvula. Sus atributos son las caracteristicas fisicas e hidraulicas

de los elementos que pertenecen a esta clase.
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Uniodn: Esta clase representa a la unién de dos o més enlaces en la red, como un nodo o en
su caso un depdsito o tanque. Su atributos son las caracteristicas fisicas e hidraulicas
de los elementos que pertenecen a esta clase.

Red hidraulica: Como su nombre indica representa a una red hidraulica, la cual esta com-
puesta por elementos de la clase Enlace y Union. Sus atributos son todas las caracteristi-
cas fisicas e hidraulicas que se deben de contemplar para llevar a cavo la simulacién
hidraulica. Sus principales funciones son organizar la informacion fisica e hidraulica de
manera clara y generar el archivo inp para ser evaluado por Epanet 2.0.

Individuo: La clase Individuo representa al elemento principal de un algoritmo genético,
el cual representa una solucion al problema y tiene asociada una Red Hidrdulica. Sus
atributos son los cromosomas binario y real, asi como la informacién de aptitud del
individuo. Sus principales funciones son contener la informaciéon genética e instalar
correctamente las valvulas reductoras de presion.

Algoritmo genético: Esta clase implementa el algoritmo genético propiamente. Su princi-
pal funcion es la de organizar a los individuos en una poblacion y, llevar a cabo todos
y cada uno de los procesos del ciclo evolutivo.

En la Figura A.3 se muestra el diagrama de las clases desarrolladas.

A.3.2. Parametros de entrada

Los parametros que necesita el programa son, para el algoritmo genético:

= Nombre del archivo (.inp) de la red
= Numero de individuos

= Numero de generaciones

» Probabilidad de cruza

= Probabilidad de mutacién

» Probabilidad de vélvulas iniciales

» Rango de presiones a controlar

= Rango de presiéon de tarado de las valvulas
También es necesario fijar las prioridades en los objetivos:

s Numero de valvulas VRP
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» Presién méxima promedio P4y

» Presién minima promedio P,

= Presiéon maxima absoluta P,

= Presion minima absoluta P,;,

» Nimero de nodos fuera de rango de presiones deseado Nyyerq
= Numero de presiones negativas P

s Numero de valvulas cerradas VRE,

A.3.3. Datos de salida

Lo que el programa entrega a la salida una vez concluido el ciclo evolutivo son los mejores
individuos, es decir los individuos del archivo externo. Estos individuos se guardan en archivos
.inp, listos para un andlisis posterior en Epanet 2.0. Dichos archivos ya tienen instaladas las
VRP.

Los individuos del archivo externo se nombraran como nodominadoXX.inp donde XX
es la numeracién del individuo en el archivo externo. Se generaran tantos archivos como
individuos en el archivo externo.

También se genera un archivo con el resumen del ciclo evolutivo con los datos de los
objetivos.
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IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO EN LENGUAJE C++

A.3.

Algoritmo Genético

- msize_poblacion : int

- mgeneraciones_limite : int
- mprob_cruza : float

- mprob_mutacion : float

- msize_archivo_externo : int
- msize_crmsoma : int

- mprobUno : float

- mpresion_regularmax : float
- mpresion_regularmin : float
- mpresionTaradoMax : int

- mpresionTaradoMin : int

- mnum_objetivos : int

- mpreferencia_objetivol] : int
- mtopeAE : int

- msize_crmsoma : int

- mermsomaV/[] :bool

- mcrmsomaP[] :float

- maptitud : float

- mnumeroValvulas : int

- mpresionMax : float

- mpresionMin : float

- mpresionMaxProm : float

*

+ run_MO()

izar_poblacion()

+ decodificar_poblacion()

+ evalua_individuos_MO(poblacion:bool)

+ seleccionar_individuos()

+ cruzar_poblacion()

+ mutar_poblacion()

+ archivo_externo()

+ evalua_antesalaAE(NoDominado:Individuo)

+ actualizar_AE()

+ iguales(A:Individuo, B:Individuo) : bool

+ seleccionar_AE_PA()

+ cruza_V_individuos_2p(A:Individuo, B:Inddividuo, punto1:int, punto2:int)
+ cruza_P_individuos_rec_inter(A:Individuo, B:Individuo)

+ comparaAB(a:float, b:float) : int

+ comparaAB(A:In uo, B:Individuo) : int
e_objetivos(nombre_archivo[]:char, poblacion:bool)
e_AE_Epanet()

+ imprime_Epanet(index:int)

+ imprime_Pob_Epanet(gen:int)

+ set_size_poblacion(size_poblacion:int)

+ set_prob_uno(unos:float)

+ set_generaciones(generaciones:int)

+ set_prob_cruzar(cruza:float)

+ set_prob_mutar(mutacion:float)

+ set_taradoMax(taradoMax:int)

+ set_taradoMin(taradoM
+ set_presion
+ set_presion_limiteMin(limiteMin:int)

+ set_crmsomaV(individuo:int, crmsoma:int, gen:bool)
+ set_crmsomaP(individuo:int, crmsoma:int, gen:float)
+ get_genV(individuo:int, index:int) : bool

+ get_estado_valvula(index:int) : int

+ get_size_poblacion() : int

+ get_size_cromosoma() : int

- mpresionMinProm : float

- mpresionNegativa : int

- mnumeroNodosFuera : int

- mnumeroValvulasCerradas : int

Red Hidraulica

- mnum_enlaces
- mnum_uniones
- mnum_tubos : int

- mnum_valvulas : int
- mnum_nodos : int

- mnum_depositos : int
- mpresionMax : float
- mpresionMin : float

N

+ get_numeroValvulas() : int

+ get_presionMax() : float

+ get_presionMin() : float

+ get_presionMaxProm() : float
+ get_presionMinProm() : float
+ get_numeroNodosFuera()
+ get_presionNegativa() : int
+ get_valvulas_cerradas() : int

+ get_aptitud() : float

+ get_aleloV(int index) : bool

+ get_aleloP(int index) : float

+ set_aptitud(aptitud:float)

+ set_aleloV(index:int, alelo:bool)
+ set_aleloP(index:int, alelo:float )
+ muta_genV/(gen:int)

+ muta_genP(gen:int,max:int, mil

+ inicializa(size:int, Uno:float, Tmax:int, Tmin:int, Original:Red_Hidrahulica)|

+ decodifica(Original:Red_Hidrahulica, limitesup:int, limiteinf:int, *file:char)

Enlace

- mpresionMaxProm : float
- mpresionMinProm : float
- mpresionNegativa : float
- mnum_nodosFuera : int

- mnum_valvulas_cerradas
- nombre[20] : char

+ inicializar(*nombre:char)

+ inicializar(num_enlaces:int, num_uniones:int)
+ revisar_presiones(limite_max:float, limite_min:float)
+ imprimir(*nombre:char)+

+ set_union(index:int, unionc:Union)

+ set_enlace(index:int, enlacec:Enlace)

+ set_num_enlaces(enlaces:int)

+ set_num_uniones(uniones:int)

+ set_new_coordenada( :int, :bool, :float, :float, :float)
+ get_presion_negativas() :int

+ get_num_enlaces() : int

+ get_num_uniones() : int

+ get_num_valvulas() : int

+ get_union(index:int) : Union

+ get_enlace(index:int) : Enlace

+ get_presionMax() : float

+ get_presionMin() : float

+ get_presionMaxProm() : float

+ get_presionMinProm() : float

+ get_num_nodos() : int

+ get_num_nodos_fuera() : int

- mfin : int

- mtipo : int

- mestado : int

- mdiametro : float
- mrugosidad : float
- mlongitud : float

- mflujo : float

- mtarado : float

+ set_diametro(diametro:float)
+ set_rugosidad(rugosidad:float)
+ set_longitud(longitud:float)
+ set_flujo(flujo:float)

+ set_tarado(tarado:float)
+get_id() :int

+ get_inicio() : int

+get_fin() : int

+ get_tipo() :int

+ get_estado() :int

+ get_diametro() :float

+ get_rugosidad() :float

+ get_longitud() :float

+ get_flujo() :float

+ get_tarado() :float

Union

- mid : int

- melevacion : float
- mdemanda : float
- mcargah : float

- mpresion : float

- mtipo : float

- mx : float

- my : float

+ set_id(id:int)

+ set_elevacion(elevacion:float)
+ set_demanda(demanda:float)
+ set_cargah(cargah:float)

+ set_presion(presion:float)

+ set_tipo(tipo:float)

+ set_x(x:float)

+ set_y(y:float)

+get_id() : int

+ get_elevacion() : float

+ get_demanda() : float

+ get_cargah() : float

+ get_presion() : float

+ get_tipo() : float

+ get_x() : float

+ get_y() : float

< + get_num_valvulas_cerradas() : int
+ get_estado_enlace(inde:
+ set_num_valvulas_cerradas(cerradas:int)
+ get_x_u(index:int) : float

+ get_y_u(index:int) : float

+ set_x_u(index:int, x:float)

+ set_y_u(index:int, y:float)

Figura A.3: Diagrama de clases del algoritmo genético
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