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Resumen

En esta tesis se presenta una metodologia para determinar el disefio éptimo de
una red de abastecimiento con la inversién mas baja posible, con la metodologia
propuesta se disefiaran redes previamente utilizadas por diversos autores y se
compararan los resultados. La optimizacién se llevard a cabo mediante el empleo
de los Algoritmos Basados en Cimulos de Particulas o Particle Swarm Optimization
(PSO), una herramienta del computo evolutivo, en conjunto con EPANET, un
software de modelacion numérica para conductos a presién, pudiendo éste
calcular las pérdidas por friccion mediante tres métodos diferentes: Darcy-
Weisbach, Chezy-Manning, Hazen-Williams, asi como otras variables propias de los
conductos a presion y junto con Matlab donde se llevara a cabo la programacion
del algoritmo PSO, se estudiardn redes ya previamente estudiadas por otros
investigadores y se compararan los resultados.



Abstract

This thesis presents a methodology to determine the optimal design of a supply
network with the lowest possible investment networks with the proposed
methodology previously used by several authors and the results compared is
designed. The optimization is carried out through the use of Particle Swarm
Optimization (PSO), an evolutionary computing tool, in conjunction with EPANET,
numerical modeling software for pressure conduits, it can calculate they frictional
losses by three different methods: Darcy-Weisbach, Chezy-Manning, Hazen-
Williams, as well as other typical pressure hoses and next variables with Matlab
which will be held programming algorithm PSO, networks will be studied as
previously studied by other researchers and the results was compared.
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Introduccion

Introduccion

La investigacion operativa tiene sus origenes en la Segunda Guerra Mundial, debido
a la necesidad urgente de asignacidon de recursos escasos en las operaciones
militares, en problemas tacticos y estratégicos. La optimizacion es una parte
relevante dentro de la investigacion operativa

Optimizacién es encontrar una alternativa de decision con la propiedad de ser
mejor que cualquier otra en algun sentido, es una de las aplicaciones mds comunes
en las ciencias y la ingenieria es la busqueda de la solucion dptima en problemas de
alta complejidad.

La optimizacidon en el sentido de encontrar la mejor solucién, o al menos una
solucidon lo suficientemente buena para un problema es un campo de vital
importancia en la vida real.

Debido a la gran importancia de los problemas de optimizacién, a lo largo de la
historia de la Informdatica se han desarrollado multiples métodos para tratar de
resolverlos.

Fermat y Lagrange propusieron formulas matematicas basadas en el calculo
diferencial para identificar los puntos dptimos, mientras que Newton y Gauss
propusieron métodos iterativos para moverse hacia el éptimo.

Historicamente, el primer nombre que se le dio a la optimizacion fue
“programacion lineal” acufiado por George B. Dantzig, a pesar de gran parte de la
teoria fue propuesta por Leonid Kantorovich en 1939. Dantzig publicd el algoritmo
llamado Simplex en 1947, y John Von Neumann desarrolld la teoria de dualidad en
ese mismo afno.

Un algoritmo de optimizacion es un método numérico que encuentra un valor 0i €
Rn que minimiza o maximiza una funcién (0), por medio de la seleccidon
sistemdtica de valores de la variable O1i.
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Donde:

Rn: Espacio n-dimencional de busqueda
0i: Puede ser un escalar o un vector
(@): Funcién objetivo

Una funcién que maximiza o minimiza la funcion objetivo es llamada solucion
optima.

Componentes:

Resolver: encontrar el valor que deben tomar las variables para hacer éptima la
funcion objetivo satisfaciendo el conjunto de restricciones.

Funcion objetivo

Es la medida cuantitativa del funcionamiento del sistema que se desea optimizar
(maximizar o minimizar). Como ejemplo de funciones objetivo se pueden
mencionar: la minimizacion de los costes variables de operacidon de un sistema
eléctrico, la maximizacién de los beneficios netos de venta de ciertos productos, la
minimizacion del cuadrado de las desviaciones con respecto a unos valores
observados, la minimizacién del material utilizado en la fabricaciéon de un producto,
etc.

Variables

Representan las decisiones que se pueden tomar para afectar el valor de la funcién
objetivo. Desde un punto de vista funcional se pueden clasificar en variables
independientes o principales o de control y variables dependientes o auxiliares o de
estado, aunque matemadticamente todas son iguales. En el caso de un sistema
eléctrico serdn los valores de produccion de los grupos de generacién o los flujos
por las lineas. En el caso de la venta, la cantidad de cada producto fabricado y
vendido. En el caso de la fabricacion de un producto, sus dimensiones fisicas.

Restricciones

Representan el conjunto de relaciones (expresadas mediante ecuaciones e
inecuaciones) que ciertas variables estdn obligadas a satisfacer. Por ejemplo, la
potencia maxima y minima de operacion de un grupo de generacién, la capacidad
de produccion de la fabrica para los diferentes productos, las dimensiones del
material bruto del producto, etc.



Introduccion

La optimizacion tuvo un progreso algoritmico inicial muy rdpido. Muchas técnicas
programacion lineal (linear programming) LP, programacion dindmica (dynamic
programming) DP— son anteriores a 1960. En la uUltima década se han producido
avances significativos generados por el desarrollo en 1984 por parte de Karmarkar
de un método de punto interior para programacion lineal. Se observa una mejora
global, de software y algoritmica, de 10000 veces entre la version de CPLEX 1.0 de
1988 y la 7.0 del 2000. Como referencia, se estima que la mejora en el rendimiento
del hardware ha sido del mismo orden de magnitud. Si tomamos conjuntamente
ambas mejoras hoy se pueden resolver problemas en segundos que habrian
tardado afios en ser resueltos hace una docena de afios. “Hoy es posible resolver
un problema LP de 500000 ecuaciones con 500000 variables y 2000000 de
elementos no nulos en la matriz de restricciones en un PC” Referencia

Resolver un problema de optimizacidon consiste en encontrar el valor que deben
tomar las variables para hacer éptima la funcién objetivo satisfaciendo el conjunto
de restricciones.

Los métodos de optimizacion los podemos clasificar en: métodos cldsicos y
métodos metaheuristicos. Sistemas de ecuaciones lineales — no lineales

No existe una funcidn objetivo como tal. Unicamente interesa encontrar una
solucidn factible a un problema con un conjunto de restricciones.

Optimizacion sin restricciones

Se trata de encontrar el conjunto de valores de las variables que determinan el
minimo/maximo de una funcién. Algunas de las técnicas que se veran en
programacion no lineal son para optimizacion sin restricciones.

Optimizacion multiobjetivo

Existe mds de una funcion objetivo. El problema que se plantea es como tratar
varias funciones objetivo a la vez, teniendo en cuenta que el éptimo para un
objetivo no lo es para otro, son objetivos en conflicto entre si. Esta se enmarca
dentro de lo que se conoce de forma mas general como decision multicriterio
(multicriteria decision making MCDM).

En este trabajo se centrard en la optimizaciéon de redes de agua potable, es decir,
en la minimizaciéon de los didmetros de las tuberias, el cual producird un costo
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menor, al mismo tiempo que se cumplan las restricciones hidraulicas impuestas
con anterioridad para cada caso.

También es este trabajo se impondran restricciones de velocidad en el fluido
dentro de la tuberia, este tipo de andlisis no se ha llevado a cabo dentro de la
bibliografia tratada ya que se tiene como principal medio de funcionamiento
hidraulico las presiones. Con este nuevo método se pretende aportar un punto de
vista diferente al andlisis de redes de distribucion de agua potable.

En el primer capitulo se expondran las generalidades sobre las redes de
distribucidon de agua potable. Se mencionan los tipos de redes, los elementos mas
comunes que las compones, se hace referencia a las ecuaciones de pérdida de
friccion en la tuberia. Se presentan varios modelos de analisis, asi como las
hipdtesis basicas que se implementan para el estudio de las redes.

En el capitulo dos se describe algunos de los trabajos realizados sobre la
optimizacion de redes de distribucién, desde los métodos de Fuentes y Carrillo
recomendados por la CNA (2007), estudios que se han llevado a cabo en América
Latina Lenhsnet (2012), técnicas de programacién como lineal, no lineal y dinamica.
Se hace hincapié en las nuevas tecnologias y formas de anadlisis como son
Algoritmos genéticos, Simulated Annealing, Shuffled Frog Leaping Algorithm,
Harmony Search, técnicas de las heuristicas que son estudiadas en la actualidad.

El capitulo tres se presenta la introduccion a la computacidon evolutiva,
presentandonos sus origenes, y los métodos que son utilizados para resolver
problemas de maximizacién o minimizacién, siendo este ultimo nuestro caso de
estudio. También se presenta la introduccion al algoritmo basado en un cimulo de
particulas o Particle Swarm Optimization (PSO).

El cuarto capitulo tratard en la implementacién del PSO para las redes de
distribucion de agua potable, sus componentes y la manera en que fueron
utilizados en las redes que se presentan en el capitulo 5.

En el capitulo cinco se centrard en la optimizacidn de varias redes de agua, primero
comparando los resultados obtenidos con los estudios previamente hechos, y
después comparando con las dos condiciones que se analizardn en este trabajo, asi
exponer las diferencias en costo cuando la velocidad sea tomada como un
pardmetro para la selecciéon de las redes.

Por ultimo en el capitulo seis se presentan las conclusiones, la discusién sobre la
efectividad de esta técnica y como este algoritmo puede ser mejorado, asi como las
futuras lineas de investigacion.
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Capitulo 1.

Generalidades sobre las redes de
distribucion de agua potable

"El agua es la fuerza motriz de toda la naturaleza."

Leonardo da Vinci.

"No se aprecia el valor del agua hasta que se seca el pozo."

Proverbio inglés.

El agua es un elemento esencial para la vida, por lo que las antiguas civilizaciones
se ubicaron a lo largo de los rios. Mas tarde, los avances técnicos le permitieron al
hombre transportar y almacenar el agua, asi como extraerla del subsuelo, por lo
cual los asentamientos humanos se han esparcido lejos de rios y de otras fuentes
superficiales de agua.

Actualmente, su uso en las poblaciones es diverso, como lo es para consumo
humano, en el aseo personal, y en actividades como limpieza doméstica y en la
coccion de los alimentos. Ademas se usa para fines comerciales, publicos e
industria; también en la irrigacidn, la generacidn de energia eléctrica, la navegacion
y en recreacion.

De la misma forma que ha evolucionado el uso del agua, lo ha hecho el término
"abastecimiento de agua" que en nuestros dias conlleva el proveer a las localidades
urbanas y rurales de un volumen suficiente de agua, con una calidad requerida y a
una presion adecuada.

Un sistema moderno de abastecimiento de agua se compone de instalaciones para
la captacion, almacenamiento, conduccién, bombeo, tratamiento y distribucion.
Las obras de captacién y almacenamiento permiten reunir las aguas aprovechables
de rios, manantiales y agua subterranea. Incluyen actividades como el desarrollo y
cuidado de la cuenca de aportacién, pozos y manantiales, asi como la construccion
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de presas y galerias filtrantes. La conduccion engloba a los canales y acueductos,
asi como instalaciones complementarias de bombeo para transportar el agua
desde la fuente hasta el centro de distribucidén. El tratamiento es la serie de
procesos que le dan al agua la calidad requerida y finalmente, la distribucién es
dotar de agua al usuario para su consumo.

k-
A

Z0

RED DE
DISTRIBUCION

/ POTABILIZACION
T CASETAY CARCAMY/ :
DE BOMBEO

RED DE DISTRIBUCION

Imagen 1.1 Esquema general de un sistema de abastecimiento de agua potable

1.1 Conceptos generales sobre las redes de distribucion de agua potable

Un sistema de distribucién debe de ser capaz de proporcionar agua potable en
cantidad adecuada y a la presién suficiente cuando y donde se requiera dentro de
la zona de servicio.

Una red de distribucion es el conjunto de tuberias que se instalan
subterrdaneamente en las calles de una poblacién y de las que se derivan las tomas
domiciliarias que entregan el agua en la puerta de la casa de usuario.

La tuberia que integra la red debe tener la capacidad para satisfacer
adecuadamente el consumo destinado a los usuarios, y cuando el caso lo requiera,
el suministro propio para incendio, asi como la presidn necesaria para dar servicio
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contindo a todas las zonas de la poblacidén. Deben tomarse las medidas necesarias
para que la buena calidad de agua se cumpla.

La presion maxima no debe exceder de 50 m.c.a en todos los casos. La minima no
debe de ser menor a 15 m.c.a. en poblaciones pequeias urbanas hasta de 15,000
habitantes actuales mds o menos y de 10m.c.a. en poblaciones rurales.

Las redes de distribucidon se clasifican generalmente como sistemas en malla,
sistemas ramificados y sistemas combinados. La configuracion que se dé al sistema
depende principalmente de la trayectoria de las calles, topografia, grado y tipo de
desarrollo del area y localizacién de las obras de tratamiento y regularizacion.

1.2 Clasificacion de las redes
1.2.1 Por su topologia
Sistema ramificado.

La estructura es similar a la de un arbol. La linea de alimentacidon o troncal es la
principal fuente de suministro de agua y de ésta se deriva todas las ramas.

Aunque estos sistemas son simples de disefar y construir, no son favorecidas en la
actualidad por las siguientes razones: 1) en los extremos finales de las ramas se
pueden presentar crecimientos bacterianos y sedimentaciéon debido a
estancamiento; 2) es dificil que se mantenga una dosis de cloro residual en los
extremos cerrados de la tuberia; 3) cuando tengan que hacerse reparaciones a una
linea individual en algun punto, deben quedar sin servicio las conexiones que se
encuentran mas alld del punto de reparacién hasta que ésta sean efectuada; 4) la
presidon de los puntos terminales de las ramas pueden llegar a ser indeseablemente
bajas.

Sistema en malla

El rasgo definitivo del sistema en malla, es que todas las tuberias estan
interconectadas y no hay terminales o extremos cerrados. En estos mismos el agua
puede alcanzar un punto dado desde varias direcciones superando todas las
dificultades del sistema ramificado, la desventaja es que el disefio de estos
sistemas es mds complicado.

Sistema combinado:

De acuerdo con las caracteristicas de la zona, en algunos casos se hacen
ampliaciones a la red de distribucién de malla con ramas abiertas, resultando un
sistema combinado.



Generalidades sobre las redes de distribucion de agua potable

Este tipo de sistema tiene la ventaja de permitir el uso de alimentadores en circuito
gue suministran agua en un drea desde mas de una direccion.

1.2.2 Por su sistema de distribucion

El agua se distribuye a los usuarios en funcidn de las condiciones locales de varias
maneras:

a) Por gravedad.

El agua de la fuente se conduce o bombea hasta un tanque elevado desde el cual
fluye por gravedad hacia la poblacién.

De esta forma se mantiene una presion suficiente y practicamente constante en la
red para el servicio a los usuarios. Este es el método mds confiable y se debe
utilizar siempre que se dispone de cotas de terreno suficientemente altas para la
ubicacion del tanque, para asegurar las presiones requeridas en la red.

b) Por bombeo.
El bombeo puede ser de dos formas:
b.1) Bombeo directo a la red, sin almacenamiento.

Las bombas abastecen directamente a lared y la linea de alimentacién. Una falla en
el suministro eléctrico significa una interrupcién completa del servicio de agua. Al
variar el consumo en la red, la presién en la misma cambia también. Asi, al
considerar esta variacion, se requieren varias bombas para proporcionar el agua
cuando sea necesario. Las variaciones de la presién suministrada por las bombas se
trasmiten directamente a la red, lo que puede aumentar el gasto perdido por las
fugas.

b.2) Bombeo directo a la red, con excedencias a tanques de regulacidon. En esta
forma de distribucion el tanque se ubica después de la red en un punto opuesto a
la entrada del agua por bombeo, y las tuberias principales se conectan
directamente a la tuberia que une las bombas con el tanque. El exceso de agua
bombeada a la red durante periodos de bajo consumo se almacena en el tanque, y
durante periodos de alto consumo el agua del tanque se envia hacia la red para
complementar a la distribuida por bombeo.
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c) Distribucion mixta.

En este caso, parte del consumo de la red se suministra por bombeo con
excedencias a un tanque del cual a su vez se abastece el resto de la red por
gravedad.

El tanque conviene ubicarlo en el centro de gravedad de la zona de consumo de
agua. Debido a que una parte de la red se abastece por bombeo directo, esta forma
de distribucidon tampoco se recomienda.

1.3 Componentes de una red de distribucion
1.3.1 Tuberias

Un sistema de distribucion esta formado por un conjunto de tuberias, estas se
componen de tuberias de alimentacion, primarias y secundarias; esta designacion
depende de la magnitud de su diametro y de su posicidn relativa con respecto a las
demds tuberias:

a) Lineas de alimentaciéon: cuando la red trabaja por gravedad, la linea de
alimentacién parte del tanque de regularizacién y termina en el lugar donde
se hace la primera derivaciéon. En esta linea fluye el total del gasto
considerado, por lo tanto resulta la del didametro mayor; cuando el sistema
es por bombeo directo a la red con excedencias al tanque, las lineas de
alimentacién se originan en las estaciones de bombeo y terminan en la
primera interseccion.

b) Tuberias primarias: en el sistema de mallas son las tuberias que forman
circuitos, localizdndose a distancias de 400 a 600m. En el sistema ramificado
es la tuberia troncal de donde se hacen las derivaciones. A estas lineas estan
conectadas las lineas secundarias o de relleno.

¢) Tuberias secundarias o de relleno: una vez localizadas las tuberias de
alimentacién a las tuberias restantes para cubrir el area de proyecto se les
llama secundarias o de relleno.

d) Tomas domiciliarias: Es |la parte de la red gracias a la cual los habitantes de la
poblacidn tienen agua en su propio predio.
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1.3.2 Valvulas

Los tipos de vdlvula comunmente usadas en la red de distribucién son las de
compuerta, de expulsién de aire y de retencién. La principal funcién de estas
valvulas es aislar subestaciones del sistema para reparaciones o mantenimiento. En
puntos bajos de la red para desaglie y en los sitios altos se colocan valvulas de
expulsion de aire; las vdlvulas de retencidn se usan para limitar el flujo del agua en
una direccion. En los cruceros con valvulas debe construirse una caja adecuada
para su operacién, en funcién del diametro, numero de valvulas y su ubicacién.

a) Valvula de retencion: Son elementos unidireccionales que sélo permiten el
paso del fluido en un sentido. Su funciéon es evitar el flujo en sentido
contrario al establecido.

b) Vdlvula reductora de presién: Es un elemento disefiado para tener una
presion constante en su extremo situado aguas abajo independientemente
de la magnitud de la presidn aguas arriba, tiene como misidén evitar las
elevadas presiones que pueden alcanzarse en algunos puntos de la red.

¢) Vdlvula sostenedora de presidon: Es una valvula automdtica para tener una
presion minima en su extremo aguas arriba su misidén consiste en evitar que
la presién descienda por debajo de un nivel predeterminado en algin punto
de la red. Esta valvula sélo permite el paso del caudal cuando la presion esta
por arriba del establecido, en caso contrario se cierra para mantener la
presidn aguas arriba.

d) Valvula limitadora de caudal: Es un tipo de valvula que permite controlar el
caudal que la atraviesa de forma directa impidiendo que supere el
predeterminado, en el momento en que el caudal llega a éste valor la
valvula funciona en modo activo provocando una pérdida de carga variable
para mantener el caudal.

1.3.3 Otros elementos
Piezas especiales

Son todos aquellos accesorios que se emplean para llevar a cabo ramificaciones,
intersecciones, cambios de direccion, modificaciones de diametro, uniones de
tuberias de diferente material o didmetro, y terminales de los conductos, entre
otros.

A las piezas o conjuntos de accesorios especiales con los que, conectados a la
tuberia, se forman deflexiones pronunciadas, cambios de didmetro, derivaciones y
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ramificaciones se les llama cruceros. También permiten el control del flujo cuando
se colocan valvulas.

Hidrantes

Se le llama de esta manera a una toma o conexidn especial instalada en ciertos
puntos de la red con el propdsito de abastecer de agua a varias familias (hidrante
publico) o conectar una manguera o una bomba destinados a proveer agua para
combatir el fuego (hidrante contra incendio).

Los hidrantes publicos son tomas compuestas usualmente por un pedestal y una o
varias llaves comunes que se ubican a cierta distancia en las calles para dar servicio
a varias familias. El agua obtenida del hidrante publico es llevada a las casas en
contenedores tales como cubetas u otros recipientes. Se utilizan en poblaciones
pequenas en los casos donde las condiciones econdmicas no permiten que el
servicio de agua potable se instale hasta los predios de los usuarios.

Tanques de distribucion

Un tanque de distribucidn es un depdsito situado generalmente entre la captacion
y la red de distribucién que tiene por objeto almacenar el agua proveniente de la
fuente. El almacenamiento permite regular la distribucién o simplemente prever
fallas en el suministro, aunque algunos tanques suelen realizar ambas funciones.

Se le llama tanque de regulacién cuando guarda cierto volumen adicional de agua
para aquellas horas del dia en que la demanda en la red sobrepasa al volumen
suministrado por la fuente. La mayor parte de los tanques existentes son de este
tipo.

Algunos tanques disponen de un volumen de almacenamiento para emergencias,
como en el caso de falla de la fuente. Este caso es usualmente previsto por el
usuario, quien dispone de cisternas o tinacos, por lo que en las redes normalmente
se utilizan tanques de regulacién Unicamente.

Una red de distribucion puede ser alimentada por varios tanques correspondientes

al mismo numero de fuentes o tener tanques adicionales de regulacién dentro de
la misma zona de la red con el fin de abastecer sélo a una parte de la red.
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Rebombeos

Consisten en instalaciones de bombeo que se ubican generalmente en puntos
intermedios de una linea de conduccién y excepcionalmente dentro de la red de
distribucidn. Tienen el objetivo de elevar la carga hidraulica en el punto de su
ubicacion para mantener la circulacidn del agua en las tuberias.

Los rebombeos se utilizan en la red de distribucidn cuando se requiere:
- Interconexién entre tanques que abastecen diferentes zonas.

- Transferencia de agua de una linea ubicada en partes bajas de la red al tanque de
regulacidon de una zona de servicio en una zona alta.

- Incremento de presidn en una zona determinada mediante rebombeo directo a la
red. Esta ultima opcidn se debe evitar, y considerar sélo si las condiciones de la red
no permiten la ubicacién de un tanque de regulacién en la regidn elevada.

Cajas rompedoras de presion

Son depdsitos con superficie libre del agua y volumen relativamente pequefio, cuya
funcion es permitir que el flujo de la tuberia se descargue en ésta, eliminando de
esta forma la presién hidrostatica y estableciendo un nuevo nivel estatico aguas
abajo.

1.4 Ecuacion de la energia

En el caso de tuberias actlan tres fuerzas: de presién, gravitacionales y de friccién.
Las fuerzas gravitacionales (o de peso) tratan de acelerar el flujo si éste se mueve
de una cota alta a una cota baja o tratan de frenarlo si va en sentido contrario. Las
fuerzas de friccidon siempre tratan de frenarlo. En el caso de flujo uniforme a través
de una tuberia con pendiente negativa en el sentido del flujo, existe un equilibrio
entre las fuerzas de friccién, por un lado, y las fuerzas gravitacionales y de presién,
por el otro.

Para encontrar las cargas y los gastos en una red se emplean los principios de
conservacioén de la energia y de masa (continuidad).

La ecuacion de la conservacion de la energia entre dos secciones cualesquiera s e i,
se tiene.
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Imagen 1.2 Diagrama conservacion de la energia en tuberia

z.+54 4 z+5 4 Vi2+h (1.1)
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Donde

Z,y Z;= Representan la elevacidn respecto a un plano horizontal en m

Ps

P; .,
” y7‘= Representan la carga de presién en m

¥ = Peso volumétrico del fluido en m?/s
g = constante gravitatoria en m/s’

V. yV; =velocidad del fluido en la seccién en m/s
a; y ay = Los coeficientes de Coriolis (que tienen un valor cercano a 1)

hs= es la pérdida de carga debido al rozamiento en las paredes del conducto en m
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1.5 Caracterizacion de las pérdidas
1.5.1 Pérdida por friccion en las tuberias

“Alrededor de 1880 se sabia que las pérdidas por unidad de longitud se
comportaban de manera diferente entre flujo laminar y flujo turbulento”.

Desde la época de Reynolds se sabia que a medida de que aumentaba la velocidad
del flujo también aumentaba el esfuerzo cortante (es decir existian mayores
pérdidas de energia). Eso indicaba que habia un aumento en la viscosidad del flujo.

El nimero de Reynolds relaciona la densidad, viscosidad, velocidad y dimension
tipica de un flujo en una expresidén adimensional, que interviene en numerosos
problemas de dinamica de fluidos. Dicho nimero o combinacién adimensional
aparece en muchos casos relacionado con el hecho de que el flujo pueda
considerarse laminar (niumero de Reynolds pequefio) o turbulento (nUmero de
Reynolds grande).

Para un fluido que circula por el interior de una tuberia circular recta, el nimero de
Reynolds viene dado por:

VDp
Re = T (12)

Donde:

V= velocidad del fluido en m/s.

D= diametro de la tuberia m.

p= densidad del fluido Kg/m’.

v=viscosidad cinematica del fluido Kg/(m*s).
Re= Numero de Reynolds adimensional.

Ecuacidn de Darcy-Weisbacn

La ecuacidon de Darcy-Weisbach es la ecuacidn de resistencia al flujo mas general
para el caso de tuberias circulares fluyendo a presion, la cual es el resultado de
aplicar las leyes de la fisica del movimiento de Newton. Fue establecida por Henry
Darcy (1875), utilizando experimentos de flujo en tuberias.
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El disefio en hidraulica requeria una ecuacién que predijera las pérdidas por
friccion como funcion del fluido, la velocidad, el diametro de la tuberia y el tipo de
material de ésta. Weisbach, de nacionalidad sajona, propuso en 1845 la ecuacién
gue se utiliza hoy en dia:

hy = £v_2 (1.3)
D2g

Donde:

f =factor de friccidn de Darcy adimensional

L = longitud de la tuberia en m

D = diametro de la tuberia en m

v = velocidad media del flujo en m/s

g = constante gravitatoria m/s’

Es importante establecer que esta ecuacién Unicamente predice las pérdidas
debidas a la friccion fluida sobre la pared de la tuberia y a los efectos de viscosidad
del fluido, no incluye perdidas menores en entrada codos y otros accesorios.

Surgieron, por un lado, serie de ecuaciones empiricas que obtuvieron y tienen un
amplio uso en la préctica de la ingenieria y, por otro lado, una serie de graficas de
ayuda para el disefio de sistemas de tuberias como el diagrama de Moody
modificado.
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Imagen 1.3 Diagrama de Moody modificado.

La ecuacién que tiene una gran precisidon con la ventaja de que comparada con
otras existentes de Swamee-Jain (1976) tratando de crear una ecuacion sencilla
para la obtencién de dicha rugosidad.

0.25
f= (1.4)

K, . 5.74\\*
(108 (375 + Rew))

Al comparar con la ecuacion de Celebrook-White con el fin de establecer su
exactitud para los rangos de:

107 <—<1072

< al|xX

5%10° <R, <108

Los factores involucrados en el factor de friccién siempre fueron menores que el
1%
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Debido a la dificultad de las ecuaciones, se siguié un camino independiente para
obtener ecuaciones que permiten hacer cdlculos de flujos en tuberias,
particularmente en el caso del agua.

Ecuacion de Hazen-Williams

Una de las ecuaciones empiricas mas exitosas fue la de Hazen-Williams
desarrollada por G.S. Williams y A.H. Hazen (1906)

6.8241L
f = 65%51D1.167

p1851 (1.5)
Donde

v = velocidad media en la tuberia en m/s

D =didmetro en m

L =longitud de la tuberia en m

Cyw= coeficiente de Hazen-Williams

hs = son las pérdidas de friccion en la tuberia en m

Ecuaciéon de Manning

La expresion de Manning Strickler Gaukler, mas cominmente conocida como
formula de Manning (1891).

10.29(Qn)?
— T pies3

L (1.6)
n= factor de rugosidad de Manning
Q= gasto que circula por la tuberia, m*/s

D = diametro de la tuberia, m

L = longitud de la tuberia, m

hs = son las pérdidas de friccion en la tuberia en m
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1.6 Clasificacion de los modelos hidraulicos.

En la préctica se utilizan diferentes tipos de modelos para el andlisis de una red de
distribucidon, que componen una vision simplificada del sistema dependiendo del
uso que se quiera dar. Podemos distinguir entre modelos de analisis y modelos de
disefo.

Un modelo de andlisis permite predecir el comportamiento de una red de
distribucidon a partir de las caracteristicas del propio sistema (dimensiones e
interconexién de los elementos) en las condiciones de operacion (caudales de
consumo, presiones de alimentacidn, etc.) Mientras que un modelo de disefio toma
como punto de partida el funcionamiento que se desea obtener del sistema, el
modelo debe proporcionar la configuracién y dimensiones mas adecuadas del
sistema, o bien el modo de operacién del mismo.

1.6.1 Modelo de analisis
Anadlisis del régimen permanente.

Este tipo de modelos considera que el flujo posee un régimen permanente, esto es,
gue se mantiene constante a lo largo del tiempo (que se presenta cuando los
cambios en el tiempo son muy pequenos o se desarrollan muy lentamente). Este
tipo de modelos reflejan la respuesta del sistema en un instante de tiempo ante
unas condiciones dadas de funcionamiento. Constituyen los modelos de analisis
mas utilizados.

Analisis de régimen no permanente

Los caudales que discurren por una red de distribucidn no se mantienen constantes
en el tiempo, debido tanto a las légicas fluctuaciones en la demanda como a las
operaciones de control que se ejercen sobre el sistema. Podemos diferenciar dos
escalas de variabilidad temporal:

a) Simulacion de la operacién del sistema

En este caso se analiza la evolucion de las variables del sistema a lo largo de
periodos de funcionamiento determinados, que suelen corresponder a situaciones
en las que ciclicamente se repite el estado del sistema, normalmente de duracion
del sistema. Su interés reside que permite evaluar las variaciones de presién en los
nudos, variaciones del nivel de depdsitos, arranque y parada de un grupo de
bombeo, etc. La simulacién temporal puede llevarse a cabo considerando la
evolucion dindmica del sistema o bien aproximar su campamiento como una
sucesion de estados permanentes, mantenidos cada uno de ellos a lo largo de un
intervalo de tiempo de estudio.
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b) Analisis del régimen transitorio

Bajo esta denominacidn se estudian los fendmenos que acontecen como
consecuencia de un cambio brusco en la velocidad de circulacién del fluido, y cuyas
consecuencias pueden ser muy negativas, afectando incluso a la integridad fisica de
la instalacion. Estos modelos permiten por lo tanto analizar situaciones transitorias
criticas, al objeto de establecer los casos en los que pueda aparecer riesgo para el
sistema, y estudiar las medidas correctoras pertinentes.

1.6.2 Modelos de disefio y optimizacion
Disefio de la red de distribucién
El disefio de un sistema presenta dos aspectos claramente diferenciados:

e Distribucién fisica y conexionado de los componentes de la red (trazo de la
red)
* Dimensionado de los componentes del sistema

Comunmente el dimensionado de las redes se efectla en condiciones de
funcionamiento de régimen permanente.

Sin embargo, ocasionalmente hay que hacer uso de otro tipo de condiciones; por
ejemplo: para el dimensionamiento de proteccion para el golpe de ariete, en este
caso serd necesario plantear condiciones de disefio que incluya el funcionamiento
del sistema en régimen transitorio.

Optimizacion de las estrategias de operacion del sistema

Existe otro tipo de modelos de disefio, en los cuales el objeto del disefio no es el
propio sistema, sino los modos de operacién mas eficientes del mismo para cumplir
con determinados objetivos.

En este tipo de modelos se supone que la red de distribucion ya ha sido concebida,
y por lo tanto, los datos de entrada son los correspondientes a la red y las
condiciones de funcionamiento esperados, mientras que los resultados son las
estrategias de bombeo y manipulacién de las vdlvulas de la red para conseguir las
condiciones de funcionamiento dptimas, con el objetivo principal de determinar el
costo de operacién de un sistema.
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1.7 Hipétesis consideradas para un modelo en régimen permanente

Cualquier modelo implica una dosis de simplificacién, consiste en despejar al
minimo de todas aquellas consideraciones cuya relevancia es minima para el
cometido al que se destina.

El caso de un modelo de una red de distribucidon en régimen permanente, las
hipotesis son las siguientes:

Hipétesis referentes al flujo.

* Flujo unidimensional en el sentido del eje de la conduccidn.

* Invariabilidad temporal de todas las variables relacionadas con el flujo.

e Distribuciéon uniforme de velocidad y presion en cualquier seccion
transversal de conducto.

Hipétesis basicas referentes al flujo.

* Fluido incompresible, monofasico, de caracteristicas homogéneas y
newtoniano.

Hipdtesis basicas referentes a las condiciones.

e Conduccién de caracteristicas homogéneas y estacionarias: material, secciéon
transversal y espesor constante.
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Capitulo 2.

Estado del arte del diseno 6ptimo.

“El disefio depende en gran medida de las limitaciones.”
Charles Eames

“¢Es el disefio una creacion individual? No, porque para ser realista uno siempre debe admitir la
influencia de aquellos que estuvieron antes.”
Charles Eames

Durante los ultimos veinticinco afios, gran parte de la atencidn de los ingenieros
hidraulicos se ha centrado en el desarrollo de técnicas de disefio y analisis de redes
de distribuciéon de agua.

Los primeros métodos de disefo que surgieron tan sélo tenian en cuenta el balance
hidraulico de la red, y su principal objetivo era cumplir las condiciones impuestas
por las ecuaciones de conservacion de masa y energia. Estos primeros intentos de
disefio de redes de distribucion no introducen ningun criterio de disefo que
permita la minimizacién de costos de implantacion de la red.

La implantacién tanto de una nueva red de distribucion como de ampliaciones de
redes ya existentes, implica importantes costos de inversién y mantenimiento, lo
gue obliga a cuidar con atencidén su disefio (configuracidon y dimensionamiento) asi
como las condiciones de operacion.

El proceso de seleccion de los diametros de las tuberias de la red no es sencillo, ya
gue para llevar el agua a los sitios de consumo existen numerosas opciones que
satisfacen las condiciones de operacion hidraulica. Para las redes que son
abastecidas desde uno o mas tanques de regulacién conviene escoger la opcion
gue tiene el minimo costo de adquisicion e instalacién.

A este tipo de métodos se les conoce como métodos funcionales de disefio y se
basan estrictamente en parametros hidrdulicos. Quizas el mds representativo de
todos ellos por su importancia es el método de Hardy Cross (1936). Si bien los
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métodos funcionales no estan basados en ningun criterio econémico, no se puede
discutir la importancia que han tenido estos métodos de cara al desarrollo de otros
métodos que mejoraran el diseino de redes de distribucion.

El desarrollo de métodos de disefio basados en criterios econdmicos no tuvo
especial relevancia hasta la década de 1940, coincidiendo en el tiempo con el
desarrollo urbanistico en las grandes ciudades. Previamente a estos afios apenas se
habia trabajado con métodos de optimizacidn numérica de varias variables y es con
el desarrollo de los sistemas computacionales cuando se abre un nuevo campo de
estudio en el diseio de redes de agua.

Las técnicas de disefio econdmico no sélo utilizan criterios basados en pardmetros
hidraulicos, sino que ademas introducen criterios econdmicos que permiten
optimizar el disefio de redes de agua.

La optimizacidn en el disefio de los sistemas de abastecimiento de agua potable ha
avanzado a lo largo de los ultimos cuarenta afos. Hasta esa fecha el
dimensionamiento de los didmetros a instalar era una cuestién de experiencia por
parte del proyectista. Con el advenimiento de las técnicas de investigacién de
operaciones (I0) y la consolidacién de los microprocesadores, surgen los primeros
intentos por realizar el diseno 6ptimo (de mas bajo costo) de sistemas de
abastecimiento de agua.

2.1 Antecedentes

En los primeros métodos se trataba que la suma de las longitudes de los conductos
gue unen los puntos de demanda de la red fuera minima; sin embargo, ella se
determinaba una vez que se habian escogido los didmetros de las tuberias de
acuerdo con la experiencia del disefiador CNA (2007). En 1966, Raman y Raman
propusieron modificar el método anterior condicionando que en los circuitos, la
longitud minima de tuberia se encontrara cuando se cumpliera que en un circuito
la suma de las longitudes entre el gasto fuera nula. Con este método tampoco se
encontraba propiamente un disefio econdmico.

Deb y Sarkar plantearon minimizar los didametros utilizados por medio de una
ecuacion de pérdida de energia junto con una funcién lineal del costo de la tuberia
CNA (2007). Como esta funcidén no estd relacionada con los diametros comerciales,
al ajustarlos cambia su valor minimo.

Con base en los primeros modelos se propusieron otros en los que se establece una
funcién objetivo sujeta a varias restricciones; las cuales estaban basadas en el trazo
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de la red, en las condiciones de operaciéon hidraulica y en los diametros
comerciales.

Uno de los métodos de optimacidon de redes mas conocidos es el de Alperovits y
Shamir (1977), en él se plantea como funcidn objetivo a la suma de los costos de
cada tuberia. El costo de la tuberia se obtiene al sumar los productos del costo por
metro lineal asociado a un cierto didmetro por la longitud del tramo, para los
tramos en que se divide la longitud de cada tuberia. En el método se busca
minimizarla. En las restricciones se establece que la suma algebraica de las
pérdidas de carga en un circuito sea igual a cero. Las incdgnitas a determinar
corresponden a las longitudes de los tramos de cierto diametro que se consideran
en cada tuberia de la red. Este método tiene la desventaja de que en cada tuberia
deben existir mas de dos tramos con diametros diferentes, lo cual no es practico.
También requiere establecer de antemano la direccidon y la magnitud de los gastos
a conducir en cada tuberia, lo que no asegura una solucidn éptima.

2.1.1 Fuentes y Carrillo.
A continuacion se presenta un método de optimacion de redes desarrollado en el
Instituto de Ingenieria de la UNAM. En él no se parte de una distribucién inicial de
los gastos en las tuberias de la red (se elimina una de las limitaciones de otros
métodos) y ademas, los diametros seleccionados para formar la red son diametros
comerciales CNA (2007).

Descripcion del método.

Se entendera como cdlculo de la red a la obtencidn de los gastos que circulan en
las tuberias y las presiones en sus nudos para flujo permanente.

El costo de la red se calcula por medio de la expresidn siguiente:

N
=1

Donde
L; = es la longitud de la tuberia j.

C; = es el costo por metro lineal de la tuberia que tiene el diametro comercial Di
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N = numero de tuberias de la red

Se considera que los gastos de salida de la red corresponden a la maxima demanda
horaria.

El método de optimacién del disefio de la red Fuentes y Carrillo, CNA (2007) se
basa en cuatro aspectos:

[) Arreglo de diametros comerciales disponibles.

Se sugiere un conjunto de didmetros comerciales. Posteriormente, se calcula la red
considerando que todas sus tuberias tienen el mismo didmetro y que éste es igual
al mas pequeiio entre los del conjunto mencionado (Dmin). Se revisa que las
presiones calculadas cumplan con las restricciones de presiéon. En el caso, poco
frecuente, de que si las satisfagan, el disefio dptimo consistiria en esta seleccién de
diametros y el proceso del método concluiria. De otro modo, en todas las tuberias
de la red se propone el mismo didmetro y que este sea igual al didametro comercial
inmediato superior en el conjunto de didmetros comerciales y se calcula la red de
tubos. Se revisa que satisfagan las restricciones de presidén. Este proceso se
continda asignando siempre un mismo didmetro a las tuberias hasta que se
cumplan las restricciones de presidon. De este modo la red tendria en todas sus
tuberias el diametro comercial que serd denominado Dmax.

El arreglo de diametros comerciales disponible estara formado por todos los
diametros comprendidos entre Dmin y Dmax , inclusive.

[I) Costo maximo y minimo de la red.

Se obtiene con la ecuacidn 2.1 el costo de la red Cmin para el caso en que todas las
tuberias de la red tengan el didmetro Dmin y el costo de la red Cmax de la red que
tiene en todas sus tuberias el diametro Dmax.

[II) Combinaciones de diametros para las tuberias de la red asociadas al
costo Cp.

Se propone un costo Cp para la red de tuberias y se escoge para cada tuberia de la
red un didmetro entre los incluidos en el arreglo de diametros comerciales
disponible de modo que el costo de la red obtenido con la ecuacién 2.1 sea del
orden del costo Cp.
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Cada conjunto formado constituye una combinacién factible de didmetros.
IV) Revisidn hidraulica.

Para cada una de las combinaciones factibles de didmetros se calcula la red. Luego
se revisa que cumplan todos sus nudos con las restricciones de presidon. Cuando
varias combinaciones cumplen con estas restricciones, se escoge la de costo
minimo.

El método implica escoger el costo Cp mas pequefo posible para el cual existe al
menos una combinacidon que cumpla con las restricciones de presion en la red. Este
costo puede ser encontrado mediante técnicas de busqueda secuencial.

Las técnicas de busqueda secuencial empiezan con un intervalo finito dentro del
cual la funcion objetivo tiene un solo punto donde es maxima o minima. Con ella
en cada iteracion se disminuye el intervalo dentro del cual existe dicho punto hasta
qgue el tamafio del intervalo sea menor al de un valor especificado de antemano.

Una de las técnicas secuenciales que se recomienda emplear es la de Fibonacci,
qgue se basa en el numero (51/2-1)/2=0.618, que da lugar a la llamada “regla de

”

oro-.

2.2 Estudios recientes en Latinoameérica

A nivel latinoamericano y en funcion de la revision hecha en esta materia, sélo se
han logrado identificar dos herramientas, la primera es el ROKO, elaborado por el
Centro de Investigaciones Hidraulicas (CIH) de la CUJAE en Cuba; y la segunda es el
Lenhsnet(2012), desarrollado por el Laboratorio de Eficiencia Energética e
Hidraulica de la UFPB en Brasil.

El objetivo de estas investigaciones es realizar un andlisis comparativo del
dimensionado aportado por estas dos herramientas, con la finalidad de determinar
cual ofrece mejores resultados a partir de indicadores como: costos de tuberias,
costos energéticos y homogeneidad de la red.

Descripcion General

ROKO es un sistema integrado de programas para el cdlculo y disefio dptimo de
redes hidraulicas urbanas, elaborado en el CIH del Instituto Superior Politécnico
José Antonio Echeverria (CUJAE) de la Habana, Cuba Chiong y Martinez (2000). Este
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software fue desarrollado en lenguaje Borland Pascal sobre DOS y estd compuesto
de dos médulos. El primero de ellos se llama ROCT, el cual calcula redes malladas
de abastecimiento de agua formadas por tuberias circulares con flujo a presion, y
gue serd evaluado en este trabajo. El segundo mddulo llamado KOLEC calcula redes
de alcantarillado sanitario y de drenaje pluvial formadas por tuberias circulares o
rectangulares con flujo por gravedad con la limitante de ser redes abiertas.

Lenhsnet (2012), por su parte, es una herramienta para el disefio dptimo que
trabaja acoplada al software de modelacion Epanet, fue desarrollada por el Dr.
Heber Pimentel Gomes y otros colaboradores en el Laboratorio de Eficiencia
Energética e Hidrdulica de la Universidad Federal de Paraiba Joao Pessoa, en
Paraiba, Brasil. Esta herramienta fue desarrollada en lenguaje Delphi 5, y trabaja
con un algoritmo basado en un proceso de programaciéon dindmica Pimentel
(2009).

Principios de Funcionamiento

El mdédulo ROCT calcula redes malladas de tuberias a presidn cuando se conocen
los diametros y las demandas en los nodos. Ademds también optimiza redes
malladas obteniendo los diametros minimos como resultado, en funcidon de las
restricciones de operacidon impuestas.

El procedimiento de optimizacion se da en dos pasos:

- En primer lugar se calcula la distribucién de gastos con el criterio de minimizar X (L
* Q2) en toda la red lo que genera un valor llamado indice de Uniformidad de
Gastos, que indica el grado homogeneidad en los gastos que circulan en todos los
tramos de la red Chiong y Martinez (2000). Se obtiene una distribucion de gastos
de minima varianza, que es un criterio de maxima uniformidad Martinez (2012).

- En segundo lugar se calculan los didmetros para conducir estos gastos de modo
gue se obtenga una red de costo minimo total (inversidn en tuberias y costos de
energia); en este paso se emplea el método del cdlculo diferencial con
multiplicadores de Lagrange vy el sistema resultante de ecuaciones (también no
lineal) se resuelve igualmente por el método de Newton Raphson. Chiong vy
Martinez (2000).

Observado esto, ROCT no ofrece una red de costo minimo matematico, ni una red
con una distribucién arbitraria de los gastos, sino que ofrece la red con la mejor
distribucidon posible de los gastos que, ademas, para esos gastos, es de costo
minimo. Chiong y Martinez (2000).
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Lenhsnet ofrece 2 opciones de dimensionamiento: en la primera, la alimentacion a
la red es suministrada por un nivel piezométrico fijo. En este caso, el costo total del
sistema corresponderd Unicamente al costo de tuberias de red. En la segunda
alternativa, el agua es directamente propulsada al sistema a un depdsito elevado, a
través de bombeo y el costo total del sistema se calcula a partir del costo total de la
red de tuberias mas el costo de energia requerido. En este ultimo caso, el nivel
piezométrico de bombeo serda una variable de decisiéon extra en el proceso de
optimizacion.

La metodologia de optimizacion en el disefo bajo la cual trabaja Lenhsnet incluye
un proceso de iteracién, basado en una solucién inicial que tiene el costo minimo
de implementacion de la red ya que se compone con didmetro minimo en todas las
tuberias Pimentel (2009). Sin embargo, tal solucidon no es factible, ya que genera
altas pérdidas de carga, que conducen a altos costos energéticos de bombeo.

Basandose en esa solucion inicial, el proceso de calculo se desarrolla
iterativamente, en una forma en que cada solucidn consecuente dependa de la
anterior. Las siguientes soluciones se obtendran mediante el aumento, en cada
iteracion, del diametro de una de las tuberias. El proceso iterativo finaliza cuando
las configuraciones de los diametros de la red cumplan con las restricciones
impuestas por el proyectista, es decir, velocidades maximas y minimas en las
tuberias, presiones maximas y minimas en los nodos Pimentel (2009). El algoritmo
de optimizacién se asocia con Epanet, para proporcionar en cada iteracion, el
calculo hidraulico del sistema y de esta forma obtener los valores de gastos,
velocidades, pérdidas de carga y presiones. Hallada la solucidn inicial y obtenidas
las presiones, en todos los nodos, se detecta el nodo mas desfavorable, y comienza
el proceso de optimizacién Pimentel (2009).

Para optimizar los diametros de la red, se prueban varias configuraciones con
distintos arreglos de didmetros. El cambio de diametro para cada iteracidén estard
definido por el costo mas bajo de red adicional en relacién con la disminucién de la
presion dada a la red y a esta relacion de valores se le llama Gradiente del Costo. El
cambio de diametros en cada iteracion sera confirmado si el valor del Gradiente del
Costo es menor que el valor del gradiente dado por la solucién anterior.

N

En cada iteracion habra 'i' gradientes de costos, lo que corresponde a las i
configuraciones de los cambios de diametro, en las 'i' redes de tuberias, el valor
Optimo del Gradiente del Costo sera el valor mas bajo entre todos los calculados
(Pimentel 2009). Esta ultima configuracidon sera la configuracion de inicio de la
iteraciéon siguiente, el proceso de optimizacion sigue la metodologia mencionada
hasta que se obtiene la solucién éptima.
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2.3 Programacion Lineal

Los modelos de Programacion Lineal (PL) consideran que las variables de decision
tienen un comportamiento lineal, tanto en la funcién objetivo como en las
restricciones del problema.

La PL es una herramienta muy utilizada en la investigacidon operativa, ya que facilita
los cdlculos y, en general permite una buena aproximacién de la realidad. El
método Simplex, creado por el matematico americano George Dantzig es
probablemente el mas popular entre los métodos de programacion lineal.

Entre las distintas metodologias que se han desarrollado en los ultimos afios para el
disefio optimo de redes de distribucion de agua, las técnicas basadas en la
programacion lineal forman uno de los grupos mas importantes. Entre las distintas
técnicas utilizadas, la denominada Gradiente de Programacion Lineal (GPL) es una
de las que ha tenido un avance mas significativo.

El método GPL descompone el problema de optimizacién en dos etapas. En la
primera de ellas se consideran como fijas algunas variables, mientras que el resto
se utiliza en el proceso de PL. La segunda etapa del método trata de mejorar la
solucidn obtenida en la primera etapa, y para ello realiza un proceso de busqueda
donde modifica el valor de las variables que eran fijas en la primera etapa. Ambas
etapas se repiten hasta obtener una reduccién en los costos de disefio de la red.

La técnica de optimizacion GLP fue propuesta originalmente por Alperovits y
Shamir (1977). A partir de una topologia de red ya dada, plantean el problema de
determinacién de diametros de manera continua, descomponiendo el problema no
lineal original en dos subproblemas, uno lineal y otro no lineal, que son
solucionados alternativa e iterativamente hasta encontrar un éptimo. El problema
lineal es solucionado mediante Programacion lineal y el no lineal con gradiente. Al
asumir como constantes y conocidos los caudales que circulan por las lineas, la red
puede ser calculada mediante técnicas de programacion lineal, utilizando una
metodologia semejante a la empleada por Karmeli et al (1968). Dicho método esta
basado en la consideracidon de que, en la solucién final, cada linea de la red estard
constituida por una o mas tuberias de didametro normalizado, y la longitud de cada
una de estas sub-lineas es tomada como variable de decision.

Este planteamiento proporciona directamente los didmetros normalizados que
deben constituir las lineas de la red. Los diametros que pueden formar parte de la
red reciben el nombre de diametros candidato
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La segunda etapa del método utiliza la solucidon éptima de la etapa anterior para
determinar el Gradiente de la funcidn objetivo (GFO). Alperovits y Shamir (1977)
sugieren la utilizacidén de un algoritmo de busca simple de gradiente para:

e Determinar la direccion en que el GFO debe modificar el caudal de cada
linea.
e Definir el incremento de caudal fijo que debe tener cada linea de la red.

Modificados los caudales se resuelve nuevamente el problema inicial con el
objetivo de encontrar soluciones para el problema con un costo menor. Dicho
procedimiento se repite hasta que el método sea incapaz de encontrar soluciones
mejores.

2.4 Programacion no lineal

Un modelo de programaciéon no lineal (PNL) trata de resolver un sistema de
igualdades y desigualdades sujetas a un conjunto de restricciones, donde dichas
restricciones pueden ser lineales o no lineales. El objetivo final del método es
maximizar o minimizar una funcién objetivo.

La principal caracteristica de este tipo de programacion es que no tiene un Unico
algoritmo que se aplique a la resolucidon de todos sus problemas. De este modo,
dependiendo de la naturaleza de la funcién objetivo es posible aplicar un tipo de
resolucion u otro.

En el campo hidraulico son numerosas las aplicaciones realizadas para el disefio
Optimo de redes de agua. Asi, existen algunos paquetes de optimizacion para
disefio 6ptimo de redes malladas, entre los que se puede citar MINOS Murtagh vy
Saunders, (1987), GINO Liebman et al, (1986) y GAMS. Todos estos paquetes
utilizan la técnica del Gradiente Reducido Generalizado Abadie y Carpentier,
(1969). A partir de estos paquetes de optimizacidon varios investigadores han
desarrollado aplicaciones de optimizacién no lineal para el problema de disefio de
redes de abastecimiento de agua Lancey y Mays, (1989); Lansey et al, (1989); Duan
et al, (1990).

Murtagh y Saunders, (1987) utilizan la programacién no lineal para la optimizacién
de redes malladas. En su trabajo, ademas de las restricciones fisicas del problema
(ecuacidon de continuidad, presion minima requerida, etc) también se afadieron
restricciones relacionadas con la fiabilidad del sistema. Segun los autores, la
fiabilidad es la probabilidad de realizar una tarea, dentro de ciertos limites, en un
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determinado intervalo de tiempo. La fiabilidad, relacionada con los sistemas de
distribucidon de agua indica la capacidad que tiene el sistema para suministrar la
cantidad de agua demandada a la presién minima requerida. Para el estudio de la
fiabilidad

Lancey y Mays (1989) utilizan la programacion no lineal para realizar un disefio
Optimo de redes de agua. Ellos agregaron el programa KYPIPE Wood (1980) a su
modelo, para asegurar que tanto la ecuacidon de continuidad como la de energia
son cumplidas. El método GRG se utiliza para encontrar una solucion éptima y un
método Lagrangiano se emplea para incluir las restricciones en el modelo. Duan et
al (1990) realizan mejoras en este modelo, incluyendo la posibilidad de introducir
otros elementos en el sistema, como bombas o depdsitos. Este modelo se divide en
3 fases: La primera fase (problema principal) identifica el numero y localizacién de
estanques y depdsitos utilizando métodos de enumeracidon exhaustiva. En la
segunda fase (subproblema) se utiliza GRG para realizar la optimizacidon de los
tubos, teniendo en cuenta la salida de bombas y depdsitos especificados en el
problema principal. La tercera etapa es un bucle dentro del subproblema que sirve
para garantizar que se cumplen la ecuacién de continuidad, asi como las
condiciones de presidn minima en cada nudo.

Cirilo propone un modelo de optimizacién de redes malladas que resuelve el
problema sin necesidad de utilizar otro programa que realice el balance de
caudales en la red. Este modelo utiliza como variables de decisién los caudales
circulantes y los diametros de las tuberias. La pretension de este modelo no es
conseguir una gran minimizacion de los costos, pero si una determinacidon de
didmetros minimos y maximos caudales que estén dentro de los limites impuestos
por las restricciones.

Gomes y Formiga (2001) proponen una metodologia llamada PNL2000. Esta
metodologia utiliza el modelo matematico de programacion no lineal y se divide en
dos etapas. La primera de ellas realiza un pre-dimensionado del sistema, donde los
diametros, los caudales y la altura manométrica de alimentacion son variables que
deben ser determinadas en el proceso de optimizacidon. Posteriormente, con los
resultados obtenidos en esta primera etapa se ejecuta la segunda, donde se ajusta
la solucidn obtenida inicialmente. En esta segunda etapa del método los didmetros
obtenidos en la primera etapa se redondean a didmetros comerciales, puesto que
en la primera etapa del método el resultado viene dado por didmetros continuos.
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2.5Programacion dinamica

Matematicamente, el término programacion dinamica se refiere a la utilizacion de
sub-problemas superpuestos y sub-estructuras éptimas, con el fin de encontrar la
solucién de un problema de optimizacidn en un menor espacio de tiempo.

Monbaliu en 1990 proponen una técnica de gradiente de busqueda, donde una vez
fijada una gama de diametros comerciales de trabajo, todos las tuberias de la red
comienzan el proceso de optimizacion con el diametro minimo disponible. Se
recurre entonces a un programa de analisis de redes para determinar la presidon en
todos los nudos de la red. Si el sistema cumple la presion minima en todos los
nudos el proceso de optimizacion ha acabado, si por el contrario no se cumplen los
criterios de presién minima se aumenta el didmetro de la tuberia con mayor
pérdida de carga hasta el inmediatamente superior. El proceso de iteracion se
repite una y otra vez hasta que los limites de presion minima se cumplen.

En 1997 proponen una metodologia semejante, con la salvedad de que en esta
metodologia no se utiliza la pérdida de carga como pardmetro que determine que
tuberia debe ser aumentada. En este método se tiene en cuenta el incremento de
costo que se produce en un determinado tramo al aumentar al didmetro
inmediatamente superior, relacionando dicho costo con la disminucién de pérdida
de carga que se produce. A esta relacion se le lama Gradiente de Cambio Granados
(1990). La utilizacion del Gradiente de Cambio sélo es posible en redes ramificadas,
por lo que es necesario transformar la red mallada, utilizando un método de
seccionamiento similar al método de Seccionamiento Ficticio Leal, (1995). Leal
utiliza el programa REDES (1995) para el realizar el dimensionado de la red
ramificada obtenida. El balance de la red se realiza por aplicacién del método de
Hardy-Cross, donde en cada iteracion se verifica si el sistema cumple las
restricciones de energia y continuidad caracteristicas de las redes malladas.

Gomes et al (2009) desarrollan otro modelo de optimizacién llamado LENHSNET,
gue se introduce en el cddigo fuente del programa de andlisis de redes EPANET
Rossman, (1997).

LENHSNET es un algoritmo iterativo basado en programacidn dindmica, que
optimiza el diseiio de redes de agua a presidn, y que permite incluir en el disefio
elementos como bombas o depdsitos. LENHSNET ha sido el método de
programacion dindmica elegido para comparar los resultados obtenidos con las
distintas técnicas heuristicas estudiadas, por lo que se describe de modo mas
detallado su funcionamiento en lineas sucesivas.
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El método LENHSNET ha sido desarrollado por el Laboratorio de Eficiencia
Energética e Hidrdulica de la Universidad de Paraiba, en Joao Pessoa, Brasil. El
método queda integrado como plugin dentro del programa de andlisis de redes
EPANET y proporciona como respuesta los didmetros de todas las tuberias de la
red, asi como la cota piezométrica de impulsiéon, de modo que se alcance la mejor
solucién econémica posible para el problema de optimizacidn

El proceso iterativo LENHSNET parte de una solucién inicial, donde todos los
didmetros de la red tienen el valor minimo dentro de la gama elegida para el
calculo. Normalmente, esta solucién inicial no es una solucién factible para el
sistema, puesto que las pérdidas de carga en los tubos son elevadas, con lo que el
sistema se ve incapaz de cumplir las restricciones de presion.

Se inicia entonces un proceso iterativo donde en cada paso del proceso se obtiene
una nueva solucidn, a partir de incrementar algin didmetro de la solucién anterior.
El proceso iterativo termina cuando la red cumple las restricciones hidraulicas
impuestas en el proyecto.

El algoritmo de optimizacién se asocia a un simulador hidraulico, en este caso
EPANET, cuya funcidn es proporcionar en cada paso del proceso iterativo el valor
numérico de las variables de la red (caudales, velocidades, perdidas de carga, etc.).

El método calcula el estado hidraulico de la red en cada iteracion, seleccionando el
nudo mds desfavorable (nudo donde la presion es menor). Una vez detectado el
nudo mas desfavorable se inicia un proceso de optimizacién de la red, basado en
obtener la mayor ganancia posible de presién (disminucion de pérdidas de carga)
con el menor costo posible.

Cada iteracion del método analiza tantas posibilidades como tuberias tiene la red
de distribucion que se quiere disefiar, aunque a efectos prdacticos tan sélo cambia el
diametro de una tuberia en cada paso del proceso de optimizacion. El didmetro de
la tuberia seleccionada pasa a ser el inmediatamente superior de la gama definida
y la eleccion se realiza seglin criterios de ganancia de presiéon con el menor
aumento posible de costo de la red. El conductor modificado sera el que
proporcione el mayor “gradiente de costo” en el nudo mas desfavorable de la red.

El gradiente Gp viene dado por la ecuaciéon 2.2, que representa el alivio de pérdida
de carga en la red que proporciona el cambio realizado.
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P, — P
6p=—p— (22

Donde
Gp= es el gradiente de costo, en unidades monetarias por mca de alivio de pérdida
de carga (um/mca).

P, = es el costo de la tuberia con el didmetro actual, en um.

P,= es el costo de la tuberia con el didmetro inmediatamente superior al actual, en
um.

AP= es la ganancia de presidn en el nudo mds desfavorable que se produce con el
cambio de diametro, en mca.

En cada paso iterativo se calculan “n” gradientes de presién, correspondientes a las
“n” configuraciones distintas que se producen en los “n” tramos de la red al
aumentar cada tramo en una unidad. El gradiente de costo 6ptimo Gp* serd el
menor de todos los calculados y determinard cudl es la tuberia que aumenta de

didmetro en cada iteracion.

Gp se calcula en cada iteracion del algoritmo, para lo cual se debe calcular el
gradiente de todos los tramos en relacion al nudo mas desfavorable. Definido el
gradiente de coste dptimo, la red asume una nueva configuracién, donde el tramo
cuyo gradiente era éptimo pasa a tener el didmetro inmediatamente superior en la
gama. Esta ultima configuracion sera la configuracion de partida en la siguiente
iteracion. El proceso iterativo sigue esta metodologia hasta encontrar la soluciéon
final, de costo 6ptimo, para la red de distribucidn disefiada.

El método trabaja con dos alternativas de disefio, que determinan las condiciones
de convergencia o parada del proceso iterativo de optimizacion. En la primera de
ellas, el sistema trabaja con un depdsito de altura conocida, cuya cota de origen es
fija y conocida. En este caso, el costo del sistema depende Unica y exclusivamente
del costo de implantacion de las tuberias.

En este caso, la condicidon de parada del algoritmo se ejecuta cuando la presion del
nudo mads desfavorable iguala o supera el valor de presién minima que se requiere
en la red. Cuando el proceso iterativo finaliza, normalmente queda un exceso de
presion en el nudo mas desfavorable, que puede intentar reajustarse para
disminuir el coste del sistema. En este caso, el método ofrece la posibilidad de
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dividir la ultima tuberia modificada en dos tramos, uno con el uUltimo didametro
calculado y el otro con el inmediatamente inferior, de modo que la pérdida de
carga aumenta hasta ajustar la presiéon sobrante hasta el valor minimo requerido.
La principal ventaja de esta operacion es el tramo que queda disefiado con un
diametro algo inferior, y por tanto, mas barato.

2.6Técnicas heuristicas

La palabra “heuristica” deriva del griego heuriskein, que significa “encontrar” o
“descubrir”. El significado del término ha variado histéricamente e incluso algunos
autores han definido el término como anténimo de algoritmico. En este sentido
Newell et al (1962) definen el término como:

“A un proceso que puede resolver un cierto problema, pero que no ofrece ninguna
garantia de lograrlo se le denomina una heuristica para ese problema”

Actualmente, el término suele utilizarse como adjetivo, refiriéndose a cualquier
técnica que mejore el desempefio en promedio de la solucién de un problema,
aunque no mejore el desempefio en el peor caso. Una definicidn mas precisa y
adecuada es la que proporciona Reed (1967):

“Una heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (es decir, casi dptimas)
a un costo computacional razonable, aunque sin garantizar factibilidad u
optimalidad de las mismas. En algunos casos, ni siquiera puede determinar que tan
cerca del éptimo se encuentra una solucion factible en particular”

En este momento no se abundara mucho sobre la técnicas heuristicas se hablara
del tema mas adelante en el capitulo 3.

La aplicacion de técnicas heuristicas de optimizacidon permite la busqueda mas alla
de los minimos locales, lo que amplia en muchas ocasiones el campo de busqueda
dentro del espacio de soluciones de un determinado problema y por tanto, la
capacidad de obtener mejores soluciones. Existe una gran variedad de distintas
técnicas de busqueda de solucione.
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2.6.1. Algoritmo Genético (AG)

Goldberg (1985), con la finalidad de optimizar el funcionamiento de varias
estaciones de bombeo aplicando un algoritmo genético, pero Dany (1996) se
propone un algoritmo mejorado, que es aplicado al disefio 6ptimo de redes de
distribucion de agua potable.

A partir de esa fecha se da un avance acelerado en el desarrollo de nuevas técnicas
con la presentacion del algoritmo de Busqueda Armdnica, la cual simula la armonia
de las notas musicales en la musica de Jazz; el algoritmo de optimizacidn basado en
Colonias de Hormigas y en la forma en que estas buscan alimento, paralelamente
también se desarrolla en esa misma época el algoritmo de Shuffled Frog
LeapingEusuff (2003). Posteriormente se presenta el algoritmo de busqueda Tabd,
agente swarm y evolucion diferencial.

Hasta el presente, se han planteado diversas formulaciones para la determinacion
del disefio de redes mediante la aplicacion de técnicas de optimizacién que
permiten una mayor reduccidon de costos. La clasificaciéon de los distintos
procedimientos puede hacerse en funcién de la topologia de la red (mallada o
ramificada) y del método de resolucién. En cuanto a la influencia de la
configuracidn geométrica de la red en el disefio es importante destacar que el de
redes ramificadas es mas simple, pues la distribucién de caudales en la red es
conocida a partir de los datos de consumos nodales. De forma general, los
principales métodos empleados se basan en técnicas de programacion lineal
Alperovits y Shamir (1977), Fujiwara y col. (1987) y Eiger y col. (1994), y no lineal
Lansey y Mays (1989), Fujiwara y Khang (1990).

Pese a todo el avance mostrado, la complejidad de programacion de estos
algoritmos de forma que cubran una gran variedad de casos ha generado que estas
técnicas no hayan permeado al campo practico, resultando practicamente nula la
existencia de software que apoye el disefio 6ptimo de redes de abastecimiento.

Los AG, sélo necesitan el valor de la funcidn objetivo asociada a cada punto del
espacio de soluciones y una serie de reglas probabilisticas para guiar su busqueda
Goldberg, (1989).

El empleo de un algoritmo genético para la determinacién de la red de minimo

costo, supone la disponibilidad de un procedimiento de busqueda generalizada, sin
gue sea necesario partir de ningun punto determinado del espacio de busqueda.
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DESCRIPCION DEL MODELO

El modelo de optimizacién descrito, esta planteado para determinar el diseno
Optimo de una red cualquiera, de topologia y estado de carga conocidos, que
distribuya el agua desde los puntos de suministro principal (embalses o estaciones
de bombeo, de los cuales se conoce, respectivamente, el nivel del agua o la altura
manométrica). A continuacién se presenta una descripcion simplificada de los
maodulos operativos que componen el modelo Montesino (1995).

e Modulo de optimizacién

Un AG es un procedimiento de busqueda del dptimo de una funciéon (mdaximo o
minimo) basado en la mecanica natural de seleccién y en la genética, que permite
la supervivencia del individuo mejor adaptado, mediante el empleo de operadores
genéticos simulados (seleccidn, cruce y mutacion). Tales individuos (soluciones),
son los que tienen mayor probabilidad de reproducirse, con lo que los caracteres
(valores de las variables de decision) que los hacen mas aptos pasan a las
generaciones siguientes mientras que los menos idéneos pueden llegar a
extinguirse.

Mediante la aplicacion del AG es posible determinar la red de minimo costo
(individuo mejor adaptado) tras una serie de iteraciones (generaciones), gracias a
unas reglas de transicidon (operadores genéticos) encargadas de elegir las mejores
soluciones (costos mas bajos) segun el valor de la funcién objetivo (costo) de cada
una de ellas, partiendo de un conjunto de disenos iniciales establecidos al azar.

Seguidamente se describe un AG formulado para la determinacién del disefio
Optimo de redes que considera los didmetros de tuberia como variables de
decision, representando una de las muchas alternativas que este método permite,
ya que es posible considerar otras variables de decision tales como posiciones de
las vdlvulas, niveles de los depdsitos. Por otra parte, la naturaleza de los AG
permite incorporar al problema de disefio otros condicionantes tales como Ia
fiabilidad del sistema, que por su naturaleza y complejidad resultan muy tediosos
de formular mediante metodologias tradicionales.

La funcidn objetivo a minimizar representa el costo del sistema de distribucion,

partiendo del supuesto de depender sélo de la inversidn inicial en tuberias,
resultando:
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C= z z Ly (2.3)

i -

D T

Donde:
j=es el indice de tuberias
i= el indice de didmetros de la serie comercial

D= el nimero de didmetros comerciales

T= el niamero de tuberias de la red; ci, costo unitario de tuberia (pta/m),
dependiente del didmetro i

L;j= longitud de la tuberia j y diametro i.
C;= costo por metro lineal en la tuberia depende del diametro comercial.

Al ser la expresidn 2.3 una funcién de costos, el problema a resolver consiste en la
determinaciéon de T de didametros que la hagan minima, cumpliendo unas ciertas
restricciones. De la funcidn objetivo se deduce que los parametros de disefio son
los didmetros, al estar fijadas las longitudes de las tuberias.

Usualmente el AG representa las variables de decisién, en este caso los didmetros,
en cédigo binario. Cada red de T tuberias se identifica por una ristra de unos y
ceros de longitud Tem, siendo m el nimero de digitos que identifican cada variable
de decisidn. El espacio de busqueda de soluciones es de magnitud 2Tem

A continuacién se describen las fases del AG empleado para la generacion de K
poblaciones a partir de una poblaciéon inicial de n redes, obtenida de forma
aleatoria.

K equivale al numero de iteraciones de un algoritmo clasico de optimizacién. El
producto neK representa el numero total de soluciones analizadas; no habiendo
regla fija para determinar los valores de estos pardmetros, en el caso de que un
problema intervenga un niumero pequefio de variables, n y K pueden tomar valores
del orden de 50 a 100, aumentando conforme lo hace el nimero de variables del
problema. En cada iteracidon se dan los siguientes pasos:
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1. Ordenacién decreciente de las ns redes de la poblacién inicial, segun los
valores de la funcidn objetivo para cada una de ellas.

2. Siguiendo el criterio propuesto por Wang (1991), cdlculo de las
probabilidades de seleccidon de la red con menor valor de la funcién objetivo
asociada, Pn y la de mayor valor, P1:

Pn — cc /n; Pl =(2—-cc)/n
Donde

cc es un pardmetro que puede tomar valores en el intervalo [1.5, 2] Montesinos
(1995). Otros autores prefieren que las probabilidades de selecciéon sean
inversamente proporcionales al costo.

Esta alternativa presenta algin inconveniente cuando los costos son muy dispares
porque el mejor de los individuos puede reproducirse en exceso. Por esta razon se
ha preferido la propuesta de Wang.

3. Cdlculo de la probabilidad de selecciéon, PS, del resto de las redes
mediante interpolacidn lineal entre los valores extremos determinados en el punto
anterior.

4. Determinacion de qué redes van a ser eliminadas, duplicadas y
mantenidas sin duplicar. Para ello se calcula:

nS = [n - PS]
Donde:

[ a ] representa la parte entera de a. Si ns es igual a cero implica la eliminacion de
esa solucion, si es igual a uno implica que dicha solucion se mantiene sin duplicar.
Las soluciones restantes, tantas como las eliminadas, son las de mayor probabilidad
de seleccidn, se duplican y su réplica pasa a ocupar la posicidon de las eliminadas.

5. Agrupacién de la nueva poblacién en parejas, comenzando por las
primeras soluciones y seleccidon aleatoria del punto de cruzamiento de cada par,
bc. El cruzamiento de los distintos pares de redes viene controlado por una
probabilidad de cruzamiento pc, cuyo valor oscila entre 0.6 y 1 Golberg (1989) y
Galante (1993). En el algoritmo propuesto pc toma el valor 1, es decir que se van a
cruzar todas las parejas formadas.
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6. Generacion de una nueva poblacion de redes hijas, resultantes del
cruzamiento de los componentes de cada pareja, realizada de la siguiente manera:
el primer hijo mantiene los mismos digitos que el primer padre hasta la posicién pc,
correspondiendo el resto al segundo padre; la otra red hija es el resultado de la
combinacién contraria de los digitos de las redes parentales. Se obtiene una nueva
poblacidn de redes que mantienen y recombinan las caracteristicas de los mejores
individuos de la poblacién anterior. Asi, por ejemplo, dados las redes padres P1y
P2, que representan las posibles soluciones de una red de cuatro tuberias, en la
gue los diametros que las identifican vienen representados por un cédigo binario
de tres digitos:

P1 <111100000101 >

P2 <010101110111 >

Los hijos resultantes, suponiendo que bc toma el valor 4, son:
H1<111101110111 >
H2 < 010100000101 >

7. Mutacion aleatoria del nuevo conjunto de redes. La mutacién permite

obtener soluciones del problema que de otro modo permanecerian ocultas, tal
como ocurre en el ejemplo utilizado en el apartado anterior, ya que ambos
individuos parentales tienen en la quinta posicién un 0, con lo que cualquier
combinacion de los mismos daria siempre soluciones en las que en la quinta
posicion de la cadena habria un 0. La mutacion de digitos de cada red esta
controlada por una probabilidad de mutacién Pm, que toma valores distintos segun
los autores: Goldberg (1989) aconseja valores entre 0.001 y 0.05, Wang (1991)
propone 0.01 y Cieniawaski y col. (1995), recomiendan Pm= 0.2/ Tem. Asi, para un
valor dado de Pm, el numero medio de individuos mutados es PmeneTem, el cual
puede conseguirse bien seleccionando aleatoriamente entre los neTem digitos de
la poblacién, bien distribuyéndolos uniformemente entre los individuos de la
poblacion.
En el algoritmo que aqui se describe se ha elegido la segunda opcién, de modo que
se permite la mutacién de un digito, como maximo, en cada cadena; con este
procedimiento se obtiene el mismo nimero de digitos mutados que con el primer
procedimiento, seglin una probabilidad Pm ‘, tal que Pm'= PmeTem Montesinos
(1995).
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8. Nueva poblacién preparada para la evaluacién de la funcidn objetivo de
cada una de sus redes, tras lo cual se vuelve a repetir el procedimiento descrito,
hasta K veces.

Moddulo de andlisis hidraulico y evaluacidn de la funcion objetivo:

Cada una de las soluciones (series de didmetros) que se generan en el proceso de
optimizacion, han de ser evaluados.

A la solucion econdmica obtenida de la ecuacién (2.3) hay que anadirle
restricciones hidrdulicas. Es necesario comprobar si cada serie de diametros es

compatible con las ecuaciones que definen la red:

a) Continuidad nodal:

D 0= +04 23)

LE(NJ)

b) Conservacién de la energia:

z +K;Qf = AE,, (2.4)

ie(Nm)
Siendo:
Q; = caudal circulante en la tuberia i
Nj = conjunto de tuberias que convergen en el nudo j
Qg; = demanda en el nudo j
J =nudo de unidn
Nm = conjunto de tuberias que componen una malla o pseudomalla
K; = resistencia hidraulica de la tuberia i

P = exponente de la ecuacion de pérdida de carga utilizada
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AE,,= diferencia de alturas piezométricas entre dos nudos de alturas piezométricas
fijas de una pseudomalla. Toma valor cero en el caso de mallas.

m = indice de mallas y pseudomallas

La comprobacion del cumplimiento de estas restricciones, expresiones no lineales
en términos de caudal, implica el empleo de técnicas numéricas para resolver el
sistema de ecuaciones. El método elegido ha sido el de Newton-Raphson pues no
plantea problemas de convergencia de la solucién Wood y Rayes (1981);
Montesinos y Ayuso, (1992). Este método resuelve las expresiones no lineales de
conservacién de la energia (ecuacion 2.4) partiendo de un conjunto de valores de
caudal que verifican la continuidad nodal (ecuacién 2.3). El incumplimiento de
cualquiera de estas ecuaciones, es decir que el sumatorio de pérdidas de carga al
finalizar el proceso iterativo difiera del valor inicial (asumiendo un nivel de
tolerancia fijado a priori), supone la introduccion del sumando de penalizacién, P,
en la funcidn objetivo:

P =1020.w (2.5)

Donde w representa la diferencia en valor absoluto entre los valores inicial y final
de AE,,

Ademds de las restricciones fisicas de circulacién del agua en redes, pueden
introducirse todas las condiciones de operacion del sistema que se deseen,
restricciones funcionales, relativas a velocidades maximas y minimas del fluido en
los conductos, presiones nodales requeridas, timbrajes, etc. Al igual que en el caso
anterior, el incumplimiento de estas nuevas restricciones implica la introduccidn de
sumandos de penalizacidn, los cuales toman valores muy variables, proporcionales
al grado de incumplimiento de la restriccion, pues son el producto de una
constante (cuyos valores oscilan entre 106 a 1010) por el niumero de veces que
dicha restriccidn se incumple.

Estas penalizaciones incrementan el valor de la funcion de costes de las soluciones
no idéneas, aumentandose sus probabilidades de eliminacién por el AG.

2.6.2. Simulated Annealing (SA)

Las distintas metodologias que surgen de los algoritmos genéticos pueden
considerarse pioneras en la aplicacion de técnicas heuristicas a los procesos de
optimizacion, pero las enormes posibilidades que ofrecen este tipo de técnicas
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respecto a otras mas clasicas provocaron el desarrollo de nuevas técnicas. En un
orden cronoldgico dentro de los distintos algoritmos se mencionan en este trabajo
al diseino de redes de agua, el siguiente foco de interés se estableceria en la técnica
de optimizacidon conocida como Simulated Annealing (SA), dada a conocer por S.
Kirkpatrick, C.D Gelatt y M.P Vecchi en 1983. En este caso, el proceso de
optimizacion toma el nombre del proceso industrial de enfriamiento de cristales y
es una adaptacioén del Algoritmo Metropolis-Hastings Metropolis et al (1953).

El algoritmo SA es una de las técnicas metaheuristicas mas clasicas. Su simplicidad y
buenos resultados en una amplia gama de problemas de optimizacion
combinatoria la han convertido en una herramienta muy popular, con cientos de
aplicaciones en campos muy variados. Es un algoritmo probabilistico de busqueda
local, que permite movimientos ascendentes con el fin de evitar quedar atrapado
prematuramente en un éptimo local.

A menudo se suele decir que es facil conseguir que SA funcione, si bien es dificil
gue funcione bien. Esto es debido a que no es propiamente un algoritmo, sino una
estrategia heuristica que necesita de varias decisiones para que quede totalmente
configurado, teniendo estas decisiones gran influencia en la calidad de las
soluciones para el problema de optimizacidn.

La idea de utilizar los algoritmos de recocido simulado como método de
optimizacidon nace a principios de la década de 1980, cuando publicaciones
independientes de Kirkpatrick et al (1983) sobre disefio de circuitos de integracion
a gran escala (VLSI circuits), y Cerny (1985).

En el campo de la ingenieria hidraulica varios autores han aplicado con éxito SA al
disefio de redes de agua a presién. Asi, Cunha y Sousa (1999) analizan la influencia
de los distintos parametros del modelo SA en la calidad de las simulaciones. En el
mismo sentido, incluyen SA entre las técnicas heuristicas disponibles en la
herramienta de disefio MENOME, orientada al diseifo de redes de agua a presion.

2.6.3. Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA)

La versatilidad que ofrecen los algoritmos evolutivos en la resolucion de todo tipo
de procesos de optimizacion es tal que incluso pueden desarrollarse técnicas
hibridas que combinen las mejores caracteristicas de distintas técnicas. Una de las
mas recientes la dan a conocer Eusuff y Lansey (2000), bajo el nombre de Shuffled
Frog Leaping Algorithm (SFLA).
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SFLA tiene un funcionamiento similar al resto de técnicas evolutivas, tratando de
encontrar una solucidn éptima para un determinado problema a partir de la
evolucion de una poblacion inicial aleatoria. Para ello realiza una busqueda
heuristica que combina elementos de otros métodos de optimizaciéon, de modo
que la busqueda local realizada por SFL esta basada en el algoritmo PSO (del cual
habla esta Tesis), mientras que el intercambio global de informacién tiene su
origen en una técnica conocida como Shuffled Complex Evolution (SCE).

Tras el primer trabajo presentado en el aino 2000, Eusuff y Lansey han publicado
distintos trabajos de aplicacidon de SFLA a problemas matematicos complejos, como
pueden ser funciones no derivables, disefio de RDA, gestidn de proyectos, etc.

2.6.4. Harmony Search (HS)

La mas reciente de todas ellas, y la evolucién propuesta trata de imitar el proceso
de improvisaciéon que realiza una orquesta en la composiciéon de una melodia que
podriamos considerar perfecta. Geem publicé las bases de la técnica de
optimizacion Harmony Search (HS) en el aino 2001. En los ultimos afios, Geem ha
presentado distintos trabajos que utilizan esta técnica aplicada a todo tipo de
problemas de optimizacidn relacionados con las redes de distribucién, como
pueden ser el proceso de disefio dptimo de redes)o la optimizacidn de sistemas de
bombeo Geem, (2006).

Pese a la relativa juventud del algoritmo HS, algunos investigadores ya han
realizado diversas propuestas que modifican el algoritmo tratando de mejorar sus
prestaciones. Asi, la técnica original HS fija de modo invariable la probabilidad de
gue se produzca un ajuste, asi como el valor del ancho de banda (bw) en el que se
tiene que mover la variable de decisién. Mahdavi (2007) proponen una variacion
del algoritmo original llamada IHS (Improved Harmony Search), donde la principal
diferencia radica en el tratamiento de los pardmetros de ajuste de los que dispone
HS y del ancho de banda en el que se mueve bw.

Uno de estos parametros de ajuste se conoce como Pitch Adjustment Rate (en
adelante PAR) y tiene ciertas semejanzas con la mutacion genética. Asi, Mahdavi
propone incrementar el PAR y disminuir bw conforme el proceso de optimizacion
avanza. Para ello propone las siguientes expresiones:

(PARmax - PARmin)

PAR(gn) = PAR,;,, + 7

gm (2.6)

Donde
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NI =Representa el nimero de vectores solucidon que ya se han generado
gm = el numero de generaciones

PAR,,,./PAR,,;,, =representan los valores maximo y minimo de probabilidad de
ajuste.

Del mismo modo:

bw(gn) = bW, * exp(c * gn) (2.7)

Con
bw,,:
I min
o= n(bwmax) 2.8)
NI '
Donde

bw(gn)= el valor del ancho de banda en una determinada generacién

bW, in/bWiax =son los valores minimo y maximo en los que puede oscilar el ancho
de banda.

El disminuir el valor del ancho de banda parece razonable, puesto que conforme se
estd mas cerca de la solucién final, puede ayudar a realizar un ajuste mas fino de
ésta. Sin embargo, el encontrar los valores adecuados bwmin/bwmax se convierte
en un nuevo problema. La filosofia aplicada es similar a la que emplean las redes
neuronales en el llamado factor de aprendizaje.

Mahdavi y Omran (2008) presentan otra modificacidn al algoritmo original, basada
en el concepto de la inteligencia que propone la técnica de optimizacidon PSO. Esta
variacion recibe el nombre de Global best Harmony Search y su caracteristica
principal es que elimina el ancho de banda cuando es necesario realizar un ajuste
segun PAR. Esta técnica realiza el ajuste sustituyendo directamente la variable de
decision que debe ajustar por el mejor valor disponible en la memoria del
algoritmo.

En lo sucesivo, este trabajo estudia con detalle la aplicacién del algoritmo PSO
aplicado al disefio 6ptimo de redes de agua, planteando el problema de
optimizacion y realizando, unas modificaciones a la formulacion original del
algoritmo, en aras de mejorar su aplicacion en el problema planteado.
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Capitulo 3

Fundamentos sobre computacion
evolutiva

“In the last decade, new advances in algorithms have been as important as the impressive
advances in computer technology”
George L. Nemhauser (1994).

“La investigacidn operativa se puede definir como la aplicacién de métodos cientificos en la
mejora de la efectividad en las operaciones, decisiones y gestion”

[Robinson, 1999]

La computacién evolutiva es una rama de la computacién y la inteligencia artificial
gue comprende métodos de busqueda y aprendizaje automatizado inspirados en
los mecanismos de la evolucién natural. Diversos enfoques a la computacion
evolutiva han sido propuestos: las estrategias evolutivas, los algoritmos genéticos,
la programacion genética y los clasificadores genéticos entre otros. A estos
métodos se les denomina de manera colectiva como algoritmos evolutivos, entre
los cuales los mas conocidos son probablemente los algoritmos genéticos. Estos
algoritmos han sido aplicados exitosamente en la resolucién de problemas en
distintas ramas de la ingenieria, el disefio, la industria, la economia y las ciencias
naturales.

La computacion evolutiva emula a la evolucién natural en el disefio e
implementacién de herramientas computacionales para la resolucién de
problemas. A partir de 1960, varios modelos de computacidon evolutiva han sido
propuestos y estudiados, a los cuales se les denomina colectivamente como
algoritmos evolutivos Eiben y Smith, (2003). Estos algoritmos han sido aplicados a
una amplia variedad de problemas encontrados tanto en la industria y el comercio,
como en la investigacion cientifica de punta. Dado que otros capitulos en este
volumen describen los principios de la evolucion natural, estos no son
mencionados aqui. Es suficiente decir que los algoritmos evolutivos emulan a la
evolucion natural y comprenden:
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Una representacién o codificacidon de las soluciones potenciales al problema bajo
estudio.

Una poblaciéon (conjunto de individuos) de estas soluciones potenciales

En la naturaleza todos los seres vivos se enfrentan a problemas que deben resolver
con éxito, como conseguir mas luz del sol, o cazar una mosca. La Computacion
Evolutiva interpreta la naturaleza como una inmensa maquina de resolver
problemas y trata de encontrar el origen de dicha potencialidad para utilizarla en
nuestros programas.

La Inteligencia Artificial (IA) no sélo consiste en idear algoritmos y estructuras de
datos para solucionar problemas. También trata acerca de la inteligencia humana, y
por extensidon, sobre la vida. Dentro de la IA, la Vida Artificial ofrece algunos
mecanismos de resolucién de problemas muy eficientes y originales. Ademas, toma
muy en serio sus aspectos mas filosdficos.

La computacion evolutiva, modelo derivado de la evolucidn darwinista, es una util
herramienta de ingenieria. Puede producir resultados ingeniosos, intuitivos e
inesperados. Por consiguiente, la computacién evolutiva se pinta frecuentemente
como una fuente de inteligencia e informacidn gratuitas. Sin embargo, para disefiar
un programa que realice computacion evolutiva se requiere infundirle informacion
implicita acerca del objetivo del programa. Esta informacidon afina la busqueda
evolutiva y la lleva a buen término.

En la década de 1960, los pioneros de la computacion evolutiva propusieron que la
emulacion computarizada de la evolucién vencia la dificultad de demostrar la
evolucion darwiniana en el laboratorio de biologia. La comprobacidon de la
evolucion darwiniana "se ha visto desfavorecida desde el principio por el hecho de
gue no se ha encontrado ningln experimento adecuado para decidir si tal
evolucion fue posible y cdmo se desarrollaria bajo condiciones controladas".
BARRICELLI (1962).

La computacion evolutiva se utiliza hoy ampliamente en el disefio de ingenieriay la
solucion de problemas. El disefio empieza con el establecimiento de una meta u
objetivo del disefio. A partir de una lista favorita de paradigmas, se elige un modelo
viable. La actividad de disefio consiste en identificar valores de parametros dentro
del modelo elegido. El disefio se ha definido como "la manipulacién sensata de
valores de rango medio" dentro de los confines de un modelo (RANDALL JEAN,
2005). Los algoritmos de busqueda hacen esto con la ayuda de una computadora.
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El principio de razon insuficiente de Bernoulli que dice que en la ausencia de
conocimiento previo, debemos asumir que todas las soluciones tienen iguales
probabilidades de ser la mejor.

Debemos asumir que una solucién es tan buena como las otras. Para encontrar la
solucién dptima, debemos probar todas las existentes. Un método para encontrar
una solucion decente es el de prueba y error. Si se pudiera hacer en computadora,
podriamos terminar rapidamente. Suponga que podemos emular en computadora
todas las posibles soluciones y la idoneidad de los resultados. Entonces podriamos
determinar rapidamente la solucidén d6ptima mediante la evaluacidon de todas las
posibilidades. A la consideracion de todas las soluciones posibles se le llama
busqueda exhaustiva. Desafortunadamente eso no es posible incluso con
problemas de tamafio razonable, porque los problemas de busqueda son dificiles
de graduar. Si tuviéramos cien, y cada variable tuviera diez resultados posibles, el
numero de elementos contenidos por el espacio de busqueda llegaria a ser 107100
(es decir, 10 multiplicado por si mismo 100 veces), un niumero mayor que la
cantidad de atomos existentes en el universo. En esos casos no es posible realizar
una busqueda exhaustiva.

La Unica forma de eliminar el principio de razén insuficiente de Bernoulli del
problema de busqueda es introducir informacidn al proceso. La informaciéon puede
ser explicita. Por otro lado, la informaciéon puede ser implicita. Esta informacion
puede guiar la busqueda desde un principio hacia las recetas con mayor
probabilidad de satisfacer el criterio de disefio.

Dada una computadora suficientemente rapida y el tiempo necesario, se puede
buscar con éxito la solucidon dptima. Pero esto es como el mito de los "monos
frente a la maquina de escribir". La historia, tedricamente creible, dice que si una
cantidad suficiente de monos bate letras al azar durante el tiempo suficiente,
terminaran por producir todos los grandes textos de la historia. Es decir que si una
cantidad suficiente de monos escriben letras al azar durante suficiente tiempo,
obtendremos como resultado todos los grandes textos, como Moby Dick
(1,170,200 caracteres), Los Cuentos de los Hermanos Grim (1,435,800 caracteres) y
la Biblia del Rey Jacobo (3,556,480 caracteres sin incluir espacios). Sin embargo, el
caracter finito del universo cerrado no permite esto.

Las computadoras cuanticas ayudarian reduciendo el tamafo de busqueda
equivalente mediante una raiz cuadrada HO et al (2003), pero el problema sigue
estando mas alla de los recursos del universo cerrado. Debe introducirse
informacion al proceso de busqueda.

47



Fundamentos sobre computacién evolutiva

Buscar en un espacio no estructurado sin imponer una estructura es
computacionalmente imposible aun con problemas pequefios. Entre los primeros
requerimientos de estructura se encontraban la disponibilidad gradiente, la
dependencia de la solucidon déptima con respecto al segundo subproducto de la
idoneidad, convexidad y funciones de idoneidad unimodal. BREMMERMAN et al.
(1966); NASH, (1998).

Recientemente, los teoremas llamados "no hay comida gratis" han recalcado Ia
necesidad de informacidn implicita impuesta por la heuristica del disefio WOLPERT
(1997). Estos teoremas han demostrado que "a menos que usted pueda hacer
suposiciones preliminares acerca de los... [Problemas] en que esté trabajando, no
puede esperar que ninguna estrategia de busqueda, sin importar cuan sofisticada
sea, pueda funcionar mejor que otra" HO (2003.). Los teoremas no hay comida
gratis "indican la importancia de incorporar conocimientos especificos del
problema al comportamiento del algoritmo [de optimizacién o busqueda]"
WOLPERT (1997).

Una estructura comun en la busqueda evolutiva es la funcion de idoneidad
impuesta, donde se le asigna un numero al mérito de un disefio para cada grupo de
pardmetros. Entre mayor sea la idoneidad, mejor. El problema de optimizacidon
consiste en maximizar la funcién de idoneidad. Las funciones de penalizacion son
similares, pero deben minimizarse. El modelo de bulsqueda estructurada
desarrollado por el ingeniero en disefio debe ser, en cierto sentido, un buen
modelo. La exploracién de los pardmetros de un mal modelo, sin importar cudn
exhaustiva sea, no dara por resultado un disefio viable. Por el contrario, un modelo
concebido ingeniosamente puede producir mejores soluciones en menos tiempo.

Conforme mds implicita sea la estructura impuesta al espacio de busqueda, mas
facil serd ésta. Lo mas interesante es que, en el caso de mensajes moderadamente
largos, si el mensaje meta no concuerda con la estructura del espacio de busqueda,
serd imposible encontrarlo. PAPOULIS (1991).

Teorema de la afinacion del espacio de busqueda. Supongamos que un espacio de
busqueda estd estructurado de forma que genere un tipo de mensaje. Si un
objetivo no concuerda con esta predisposicion, las probabilidades de encontrarlo
seran de cero.

48



Fundamentos sobre la computacién evolutiva
|
Teorema del subconjunto que se reduce. Conforme aumenten la longitud de una
secuencia y la informacion de estructuracion agregada, el porcentaje de elementos
del subconjunto de busqueda tiende a cero.

La computacién evolutiva es una rama de la computacién y la inteligencia artificial
gue comprende métodos de busqueda y aprendizaje automatizado inspirados en
los mecanismos de la evolucidn natural.

Dentro de los algoritmos no exactos se pueden encontrar tres tipos: los heuristicos
constructivos (también llamados voraces), los métodos de busqueda local (o
métodos de seguimiento del gradiente) y las metaheuristicas.

Los heuristicos o constructivos suelen ser los métodos mas rapidos. Generan una
solucion partiendo de una vacia a la que se les va afiadiendo componentes hasta
tener una solucion completa, que es el resultado del algoritmo las soluciones
ofrecidas suelen ser de muy baja calidad, y encontrar métodos de esta clase que
produzcan buenas soluciones es muy dificil.

Los métodos de busqueda local o de seguimiento del gradiente parten de una
solucion ya completa junto con el uso del concepto de vecindario, recorren parte
del espacio de busqueda hasta encontrar un éptimo local. El vecindario de una
solucion s, que notamos como N(s), es el conjunto de soluciones que se pueden
construir a partir de s aplicando un operador especifico de modificacidon
(generalmente denominado movimiento).

Finalmente, en los aifos setenta surgié una nueva clase de algoritmos no exactos,
cuya idea basica era combinar diferentes métodos heuristicos a un nivel mas alto
para conseguir una exploracion del espacio de busqueda de forma eficiente y
efectiva. Estas técnicas se han denominado metaheuristicas Alba (2005), Blum y
Roli (2003) y Glover (2002).

3.1 Técnicas Mataheuristicas.

Este término fue introducido por primera vez Glover (1986)

* Las metaheuristicas son estrategias o plantillas generales que guian el
proceso de busqueda.

* El objetivo es una exploracion del espacio de busqueda eficiente para
encontrar soluciones (casi) dptimas.
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* Las metaheuristicas son algoritmos no exactos y generalmente son no
deterministas.

e Pueden incorporar mecanismos para evitar las dreas del espacio de
busqueda no dptimas.

e El esquema basico de cualquier metaheuristica es general y no depende del
problema a resolver.

e Las metaheuristicas hacen uso de conocimiento del problema que se trata
resolver en forma de heuristicos especificos que son controlados de manera
estructurada por una estrategia de mas alto nivel.

e Las metaheuristicas utilizan funciones de bondad (funciones de fitness) para
cuantificar el grado de adecuacion de una determinada solucion.

Se puede acordar que una metaheuristica es una estrategia de alto nivel que usa
diferentes métodos para explorar el espacio de busqueda. Una metaheuristica es
una plantilla general no determinista que debe ser rellenada con datos especificos
del problema (representacion de las soluciones, operadores para manipularlas,
etc.) y que permite abordar problemas con espacios de busqueda de gran tamaio
(por ejemplo, 2'° posibles soluciones). Por lo tanto es de especial interés el
correcto equilibrio (generalmente dindmico) que haya entre diversificacién e
intensificacion.

El termino diversificacion se refiere a la exploracién del espacio de busqueda,
mientras que intensificacion se refiere a la explotacidon de algin area concreta de
ese espacio.

3.1.1 Metaheuristicas Basadas en Trayectoria

La principal caracteristica de estos métodos es que parten de un punto y mediante
la exploracion del vecindario van actualizando la solucidn actual, formando una
trayectoria. La mayoria de estos algoritmos surgen como extensiones de los
métodos de busqueda local simples a los que se les afade alguna caracteristica
para escapar de los minimos locales. Esto implica la necesidad de una condicién de
parada mas compleja que la de encontrar un minimo local. Normalmente se
termina la busqueda cuando se alcanza un numero maximo predefinido de
iteraciones, se encuentra una solucidon con una calidad aceptable, o se detecta un
estancamiento del proceso.

El Enfriamiento Simulado o Simulated Annealing (SA) es una de las mas antiguas
entre las metaheuristicas y seguramente es el primer algoritmo con una estrategia

explicita para escapar de los éptimos locales. El SA fue inicialmente presentado en
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Kirkpatrick et al (1983). La idea del SA es simular el proceso de recocido del metal y
del cristal. Para evitar quedar atrapado en un 6ptimo local, el algoritmo permite
elegir una solucidon peor que la actual. En cada iteracion se elige, a partir de la
solucidn actual s, una solucidn s” vecindario N(s). Si s’ es mejor que s (es decir, tiene
un mejor valor en la funcién de fitness), se sustituye s por s como solucién actual.
Si la solucidn s” es peor, entonces es aceptada con una determinada probabilidad
gue depende de la temperatura actual Ty de la variacién en la funcién de fitness,
f(s)-f(s) (caso de minimizacién). Esta probabilidad generalmente se calcula
siguiendo la distribucién de Boltzmann:

RICIIO)
p(s" IT,s) =e T 3.1)

La Busqueda Tabu o Tabu Search (TS) es una de las metaheuristicas que se han
aplicado con mas éxito a la hora de resolver problemas de optimizacion
combinatoria. Los fundamentos de este método fueron introducidos en Glover
(1986). La idea basica de la busqueda tabu es el uso explicito de un historial de la
busqueda (una memoria de corto plazo), tanto para escapar de los éptimos locales
como para implementar su estrategia de exploracién y evitar buscar varias veces en
la misma regién. Esta memoria de corto plazo es implementada en esta técnica
como una lista tabu, donde se mantienen las soluciones visitadas mas
recientemente para excluirlas de los préximos movimientos. En cada iteracién se
elige la mejor solucién entre las permitidas y la solucidn es afadida a la lista tabu.

El Procedimiento de Busqueda Miope Aleatorizado y Adaptativo o The Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) Feo y Resende, (1999). Es una
metaheuristica simple que combina heuristicos constructivos con busqueda local.
GRASP es un procedimiento iterativo compuesto de dos fases: primero una
construccion de una solucién y después un proceso de mejora. La solucidon
mejorada es el resultado del proceso de busqueda.

La Busqueda en Vecindario Variable o Variable Neighborhood Search (VNS) es
una metaheuristica propuesta en Mladenovic y Hansen. (1997) que aplica
explicitamente una estrategia para cambiar entre diferentes estructuras de
vecindario de entre un conjunto de ellas definidas al inicio del algoritmo. Este
algoritmo es muy general y con muchos grados de libertad a la hora de disefar
variaciones e instanciaciones particulares.
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La Busqueda Local Iterada o Iterated Local Search (ILS) Stiitzle (1999) Es una
metaheuristica basada en un concepto simple pero muy efectivo. En cada iteracion,
la solucién actual es perturbada y a esta nueva solucién se le aplica un método de
busqueda local para mejorarla. Este nuevo dptimo local obtenido por el método de
mejora puede ser aceptado como nueva solucidn actual si pasa un test de
aceptacion.

3.1.2 Metaheuristicas Basadas en Poblacion

Los métodos basados en poblacion se caracterizan por trabajar con un conjunto de
soluciones (poblacidn) en cada iteracidn, a diferencia de los métodos que vimos
antes que Unicamente utilizan un punto del espacio de busqueda por iteracién. El
resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos depende fuertemente de
la forma en que manipula la poblacidn.

Los Algoritmos Evolutivos o Evolutionary Algorithms (EA). Back et al (1997) estdn
inspirados en la capacidad de la naturaleza para evolucionar seres para adaptarlos
a los cambios de su entorno. Esta familia de técnicas sigue un proceso iterativo y
estocastico que opera sobre una poblacion de individuos. Cada individuo
representa una solucion potencial al problema que se estd resolviendo.
Inicialmente, la poblacion es generada aleatoriamente (quizds con ayuda de un
heuristico de construccién). Cada individuo en la poblacién tiene asignado, por
medio de una funcidn de aptitud (fitness), una medida de su bondad con respecto
al problema bajo consideracion. Este valor es la informacion cuantitativa que el
algoritmo usa para guiar su busqueda. En los métodos que siguen el esquema de
los algoritmos evolutivos, la modificacién de la poblacién se lleva a cabo mediante
tres operadores: seleccidon, recombinacidn y mutacion. Estos algoritmos establecen
un equilibrio entre la explotacion de buenas soluciones (fase de seleccién) y la
exploracion de nuevas zonas del espacio de busqueda (fase de reproduccién),
basados sobre el hecho que la politica de reemplazo permite la aceptacién de
nuevas soluciones que no mejoran necesariamente la existentes.

Se han propuesto diferentes algoritmos basados en este esquema general.
Basicamente, estas propuestas se pueden clasificar en tres categorias que fueron
desarrolladas de forma independiente. Estas categorias son la Programacion
Evolutiva o Evolutionary Programming (EP) desarrollada por Fogel et al (1966), las
Estrategias Evolutivas o Evolution Strategies (ES) propuestas por Rechenberg
(1973), y los Algoritmos Genéticos o Genetic Algorithms (GA) introducidos por
Holland (1975).
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La Busqueda Dispersa o Scatter Search (SS) Glover y Kochenberger (2002) es una
metaheuristica cuyos principios fueron presentados Glover (1997) y que
actualmente estd recibiendo una gran atencién por parte de la comunidad
cientifica. El algoritmo se basa en mantener un conjunto relativamente pequefio de
soluciones tentativas (llamado ficonjunto de referenciafi) que se caracteriza tanto
por contener buenas soluciones como soluciones diversas. Este conjunto se divide
en subconjuntos de soluciones a las cuales se les aplica una operacidon de
recombinacién y mejora. Para realizar la mejora o refinamiento de soluciones se
suelen utilizar mecanismos de busqueda local.

Los sistemas basados en Colonias de Hormigas o Ant Colony Optimization (ACO)
Dorigo (1992) son unas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento en la de
las hormigas reales cuando realizan la busqueda de comida. Este comportamiento
es el siguiente: inicialmente, las hormigas exploran el area cercana a su nido de
forma aleatoria. Tan pronto como una hormiga encuentra la comida, la lleva al
nido. Mientras que realiza este camino, la hormiga va depositando una sustancia
guimica denominada feromona. Esta sustancia ayudara al resto de las hormigas a
encontrar la comida. Esta comunicacion indirecta entre las hormigas mediante el
rastro de feromona las capacita para encontrar el camino mas corto entre el nido y
la comida. Esta funcionalidad es la que intenta simular este método para resolver
problemas de optimizacién. En esta técnica, el rastro de feromona es simulado
mediante un modelo probabilistico.

Los Algoritmos Basados en Cumulos de Particulas o Particle Swarm Optimization
(PSO) Kennedy et al (2001) son técnicas metaheuristicas inspiradas en el
comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los
bancos de peces. Se fundamenta en los factores que influyen en la toma de
decision de un agente que forma parte de un conjunto de agentes similares. La
toma de decisidn por parte de cada agente se realiza conforme a una componente
social y una componente individual, mediante las que se determina el movimiento
(direccion) de este agente para alcanzar una nueva posicion en el espacio de
soluciones. Simulando este modelo de comportamiento se obtiene un método para
resolver problemas de optimizacién.

Tradicionalmente, este tipo de técnicas se ha formulado en variables binarias. La
cadena binaria que contiene la solucién del problema recibe un nombre u otro en
funcion del tipo de técnica que se utiliza. Cada cadena binaria contiene bloques de
bits que codifican una sola variable del problema y al valor dentro de cada posicién
del bloque se le llama alelo (de valor cero o uno).
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Una cadena representa simbdlicamente una solucion del problema. Esta
constituida por una serie de variables binarias o alfanuméricas que definen de
forma biunivoca una Unica solucién del problema de optimizacién. Esta particula
recibe un nombre diferente en cada una de las metodologias de optimizacidon
empleada. De este modo, se habla de cromosoma en Algoritmos Genéticos,
particula en Particle Swarm Optimization, partitura en Harmony Search, meme en
SFLA, etc. Para resolver el problema es necesario disponer de un conjunto discreto
de posibles soluciones (cadenas). Este conjunto de cadenas es lo que forma la
poblacion de cualquiera de los métodos heuristicos aplicados. Una cadena X
genérica estd constituida por un nimero de eslabones igual al de variables de
decision (NVD), de forma que la cadena genérica i de una poblacidon P se define
como un vector de valores numéricos.

3.2 Algoritmos Basados en Ciimulos de Particulas (PSO)

La técnica PSO fue inicialmente propuesta por J.Kennedy y R.Eberhart (1995). El
fundamento de este método se basa en el comportamiento social que tienen las
bandadas (poblaciones) de pdjaros (particulas) cuando migran a lugares
desconocidos en busca de alimentos. Los “swarms” o bandadas son poblaciones de
particulas que representan soluciones potenciales de un problema determinado. La
busqueda hacia nuevas soluciones es guiada por lo que podriamos denominar
presion social, es decir, esta basada en el conocimiento que tienen unos individuos
en otros. Todos los pdjaros pertenecientes a un “swarm” se comunican entre si
para direccionar la busqueda, emulando las técnicas de exploracidn que emplean
los insectos o pdajaros en la naturaleza.

En la PSO cada pajaro de la bandada es una solucion potencial y puede ser
referenciado como una particula. Inicialmente, se genera de manera aleatoria un
numero de soluciones; cada solucidn corresponderd a una particula (o pajaro). Las
particulas de la PSO se mueven por el espacio de soluciones cada una con su
velocidad propia. Dichas particulas poseen memoria y reciben informacion sdlo de
la mejor particula en la historia del proceso de solucién del problema, lo cual es un
mecanismo de transmision de la informacién mucho mas simple que el de los
Algoritmos Genéticos (AG) o el de la Optimizaciéon de las Colonias de Hormigas
(ACO). Cada particula evoluciona (cada pajaro vuela) en términos de su
comportamiento individual y social para combinar movimientos en la direccion del
destino deseado Shi y Eberhart, (1998). La particula j-ésima representa una
solucion potencial del problema de optimizacion y es caracterizada por su
localizacién en un espacio d-dimensional, donde d es el nimero de variables
involucradas en el problema. Durante el proceso, cada particula tiene tres vectores
asociados a ella:
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e El de su posicion actual dentro del espacio de soluciones

e Elde la mejor solucién que haya alguna vez alcanzado durante el proceso de
busqueda

e El vector de velocidad de movimiento, el cual posibilita el desplazamiento a
un nuevo punto del espacio de soluciones

Normalmente, una particula o pajaro se representa como un vector, donde cada
componente se corresponde con una variable de decision del problema. Cada uno
de estos pajaros lleva asociado un vector de fitness, que indica la aptitud del
mismo, asi como un vector fitness fbest, que hace referencia a la mejor posicién en
el espacio de soluciones en la que ha estado ese individuo en particular.

El proceso de optimizacidon implica tanto un comportamiento social como un
comportamiento inteligente, puesto que los pajaros aprenden tanto de su propia
experiencia (busqueda local) cdmo de la experiencia del resto de la bandada
(busqueda global).

El proceso evolutivo en PSO no tiene un proceso de reproduccidon donde se creen
descendientes a partir de unos padres tal como hacen los AG, sino que cada pajaro
desarrolla un comportamiento social, adecuando su movimiento a la busqueda de
un objetivo. Cada pdjaro vuela en una direccién especifica, pero al estar
comunicados entre si son conocedores de que pajaro se encuentra en mejor
posicion. De este modo, el resto de pdjaros vuelan hacia el que estd en mejor
posicién, con una velocidad que dependera de su posicidon actual. Cada uno de
estos pdjaros investiga el espacio de busqueda desde su nueva posicidn local, y el
proceso se repite hasta que la bandada converge hacia la mejor solucién.

Un algoritmo PSO consiste en un proceso iterativo y estocdstico que opera sobre
un cumulo de particulas. La posicion de cada particula representa una soluciéon
potencial al problema que se esta resolviendo. Generalmente, una particula pi esta
compuesta de tres vectores y dos valores de fitness:

El vector xi = hxil; xi2; ::; xini almacena la posicién actual (localizacion) de Ia
particula en el espacio de busqueda.

El vector pBesti = hpil; pi2; ::; pini almacena la posicién de la mejor solucidon
encontrada por la particula hasta el momento.

55



Fundamentos sobre computacién evolutiva
————————————————————————————————————————————————————————————————————————————]
El vector de velocidad vi = hvil; vi2; :::; vini almacena el gradiente (direccion) segun
el cual se movera la particula.

El valor de fitness fitness_xi almacena el valor de adecuacion de la solucidn actual
(vector xi).

El valor de fitness fitness_pBesti almacena el valor de adecuacién de la mejor
solucidn local encontrada hasta el momento (vector pBesti).

El camulo se inicializa generando las posiciones y las velocidades iniciales de las
particulas. Las posiciones se pueden generar aleatoriamente en el espacio de
busqueda (quizas con ayuda de un heuristico de construccion), de forma regular o
con una combinacidn de ambas formas. Una vez generadas las posiciones, se
calcula el fitness de cada una y se actualizan los valores de fitness xi vy
fitness_pBesti.

Las velocidades se generan aleatoriamente, con cada componente en el intervalo
[ivmax; vmax], donde vmax sera la velocidad maxima que pueda tomar una
particula en cada movimiento. No es conveniente fijarlas a cero pues no se
obtienen buenos resultados Kennedy et al (2001)

Inicializado el cumulo, las particulas se deben mover dentro del proceso iterativo.
Una particula se mueve desde una posicién del espacio de busqueda hasta otra,
simplemente, afladiendo al vector posicién xi el vector velocidad vi para obtener un
nuevo vector posicion:

x; < x; +v;(3.2)

Una vez calculada la nueva posicion de la particula, se evallia actualizando
fitness_xi. Ademas, si el nuevo fitness es el mejor encontrado hasta el momento,
se actualizan los valores de mejor posicidon pBesti y fitness fitness_pBesti. El vector
velocidad de cada particula es modificado en cada iteracion utilizando la velocidad
anterior, un componente cognitivo y un componente social. El modelo matematico
resultante y que representa el corazén del algoritmo PSO viene representado por
las siguientes ecuaciones

vt = wvf + Cirand,(pBest; — x¥) + Cyrand,(g, — xF) (3.3)

Xt = xk 4 vkt (3.4)
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La Ecuacion 3.3 refleja la actualizacién del vector velocidad de cada particula i en
cada iteraciéon k. El componente cognitivo estd modelado por el factor
Clrandl(pBesti - xl’"‘) y representa la distancia entre la posicion actual y la mejor
conocida por esa particula, es decir, la decisién que tomara la particula influenciada
por su propia experiencia a lo largo de su vida. El componente social estd modelado
por C,rand, (g1 - x[‘) y representa la distancia entre la posicion actual y la mejor
posicion del vecindario, es decir, la decisiéon que tomara la particula segun la
influencia que el resto del cimulo ejerce sobre ella.

vk : Velocidad de la particula i en la iteracién k,
w: Factor inercia

C;, C,: son ratios de aprendizaje (pesos) que controlan los componentes cognitivo y
social,

randl; rand2 : nimeros aleatorios entre Oy 1,
xF Posicién actual de la particula i en la iteracién k,
pBest; : mejor posicién (solucidn) encontrada por la particula i hasta el momento,

gi : representa la posicion de la particula con el mejor pBest_fitness del entorno de
pi (IBest o localbest) o de todo el cimulo (gBest o globalbest).

La Ecuacion 3.4 modela el movimiento de cada particula i en cada iteracion k. En la

Figura 3.1 se muestra una representacion grafica del movimiento de una particula
en el espacio de soluciones.
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actual de la x¥ Posicion siguiente
particula de la particula

Figura 3.1 Movimiento de una particula en el espacio de soluciones

En esta grafica, las flechas de linea discontinua representan la direccion de los
vectores de velocidad actual: vk pBest es la velocidad de la mejor posicién tomada
por la particula, vkg es la velocidad de la mejor particula encontrada en el
vecindario y vk es la velocidad actual de la particula. La flecha de linea continua
representa la direccion que toma la particula para moverse desde la posicidon xk
hasta la posicion xk+1. El cambio de direccion de esta flecha depende de la
influencia de las demds direcciones (gradiente) que intervienen en el movimiento.

3.2.1 Tipos de Algoritmos de PSO

Se pueden obtener diferentes tipos de PSO atendiendo a diversos factores de
configuracién, por ejemplo, seglin la importancia de los pesos cognitivo y social y
segun el tipo de vecindario utilizado.

Por una parte, dependiendo de la influencia de los factores cognitivo y social
(valores ¢4, @, respectivamente) sobre la direccion de la velocidad que toma una
particula en el movimiento (Ecuacién 3.4), Kennedy identifica cuatro tipos de
algoritmos:

Modelo Completo: C;,C,> 0. Tanto el componente cognitivo como el social
intervienen en el movimiento.

Modelo sélo Cognitivo: C; > 0 yC, = 0. Unicamente el componente cognitivo
interviene en el movimiento.
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Modelo sélo Social: C; =0y C, > 0. Unicamente el componente social interviene
en el movimiento.

Modelo sélo Social exclusivo: C; =0, C, >0y gi 6= xi. La posicion de la particula en
si no puede ser la mejor de su entorno.

Por otra parte, desde el punto de vista del vecindario, es decir, la cantidad y
posicién de las particulas que intervienen en el cdlculo de la distancia en Ia
componente social, se clasifican dos tipos de algoritmos: PSO Local y PSO Global.

En el PSO Local, se calcula la distancia entre la posicién actual de particula y la
posicion de la mejor particula encontrada en el entorno local de la primera. El
entorno local consiste en las particulas inmediatamente cercanas en la topologia
del cimulo

Para el PSO Global, la distancia en el componente social viene dada por Ia
diferencia entre la posicion de la particula actual y la posicidén de la mejor particula
encontrada en el cimulo completo gBesti.

La version Global converge mas rdpido pues la visibilidad de cada particula es mejor
y se acercan mas a la mejor del cumulo favoreciendo la intensificacion, por esta
razon, también cae mas facilmente en éptimos locales.

El comportamiento de la versidon Local es el contrario, es decir, le cuesta mas
converger favoreciendo en este caso la diversificacion, pero no cae facilmente en
Optimos locales.

3.2.2 Topologias del Camulo de Particulas

Un aspecto muy importante a considerar es la manera en la que una particula
interacciona con las demas particulas de su vecindario. El desarrollo de una
particula depende tanto de la topologia del cimulo como de la versién del
algoritmo. Las topologias definen el entorno de interaccion de una particula
individual con su vecindario. La propia particula siempre pertenece a su entorno.
Los entornos pueden ser de dos tipos:

Geograficos: se calcula la distancia de la particula actual al resto y se toman las
mas cercanas para componer su entorno.
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|
Sociales: se define a priori una lista de vecinas para particula, independientemente
de su posicidn en el espacio.

Los entornos sociales son los mas empleados. Una vez definido un entorno, es
necesario definir su tamafio, son habituales valores de 3 y 5 pues suelen tener un
buen comportamiento. Obviamente, cuando el tamano es todo el cumulo de
particulas, el entorno es a la vez geografico y social, obteniendo asi un PSO Global.

3.2.3 Aspectos Avanzados de PSO

Un problema habitual de los algoritmos de PSO es que la magnitud de la velocidad
suele llegar a ser muy grande durante la ejecucién, con lo que las particulas se
mueven demasiado rapido por el espacio. El rendimiento puede disminuir si no se
fija adecuadamente el valor de vmax, la velocidad maxima de cada componente del
vector velocidad. En Eberhart and Y Shi (2000) se comparan dos métodos para
controlar el excesivo crecimiento de las velocidades: Un factor de inercia, ajustado
dindmicamente y un coeficiente de constriccion.

El factor inercia w, es multiplicado por la velocidad actual en la ecuacién de
actualizacién de la velocidad (Ecuacidon 3.3). w se va reduciendo gradualmente a lo
largo del tiempo (medido en iteraciones del algoritmo). Podemos realizar el calculo
de la inercia utilizando la Ecuaciéon 3.5 en cada iteracién del algoritmo.

La finalidad de manipular el factor de inercia W consiste en proporcionarle a la PSO
un balance entre exploracién y explotacién. Shi & Eberhart implementaron una
formula para que W decrezca linealmente de 0.90 a 0.40 con el tiempo Eberhart &
Shi, (2001). La férmula se expresa de la siguiente manera Ratnaweera et al (2004)

Maxiter — iter
W = (W1 - Wz) * ( )

W, (3.5
Maxiter W, (35)

Donde W; es el maximo valor del factor de inercia (0.90), W, es el minimo valor de
inercia (0.40), Maxiter es el nUmero maximo de iteraciones a alcanzar, iter es el
numero de iteracién actual.

Por otra parte, el coeficiente de constriccidn introduce una nueva ecuacién para la
actualizacién de la velocidad (Ecuaciones 3.6 y 3.7). Este cociente asegura la
convergencia Eberhart and Y Shi (2000).
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vkl = g (vi" + @ rand, (pBest — x{) + g rand,(pbest; — xlk)) (3.6)

K (3.7)

2
|2- 0 —o? - 49|

Donde

p=C+C,, >4
vf*1=velocidad i en la iteracién k
pBest =la mejor posicion social
pbest;= la mejor posicion individual de la particula i
x{‘= la posicion de la particulai en la iteracion i

Otro aspecto a tener en consideracién es el tamafio del cimulo de particulas, pues
determina el equilibro entre la calidad de las soluciones obtenidas y el costo
computacional (niumero de evaluaciones necesarias).

Recientemente, se han propuesto algunas variantes que adaptan heuristicamente
el tamafio del cumulo, de manera que, si la calidad del entorno de la particula ha
mejorado pero la particula es la peor de su entorno, se elimina la particula. Por otra
parte, si la particula es la mejor de su entorno pero no hay mejora en el mismo, se
crea una nueva a partir de ella. Las decisiones se toman de forma probabilistica en
funcion del tamafio actual del cimulo.

Finalmente, existen trabajos que proponen valores adaptativos para los
coeficientes de aprendizaje ¢, y @,. Los pesos que definen la importancia de los
componentes cognitivo y social pueden definirse dinamicamente segun la calidad
de la propia particula y del entorno.
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rand*(pBest-x
/ (p ) _vrand*(gBest-x)
LY rand*(gBest-x) - v+1

w*v\\ \~A *
\‘ wv

Tendencia Tendencia

cognitiva social

Figura 3.2 Adaptacion de coeficientes de aprendizaje
Segun la Figura 3.2, cuanto mejor es una particula, mas se tiene en cuenta a si

misma (tendencia cognitiva) y no tiene en cuenta factores pasados ni externos. Por
el contrario, cuento mejor es el vecino, mas tiende a ir hacia él (tendencia social).
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Capitulo 4

Implementacion de PSO para el disefo
optimo de redes

En la Figura 4.1. Como se vera a continuacién, se necesita una codificacion o
representacion del problema, que resulte adecuada al mismo. Ademas se requiere
de una funcion de evaluacién de aptitud o adaptacion al problema, la cual asigna
un numero real a cada posible solucién codificada. Durante la ejecucion del
algoritmo, cada particula tendra una velocidad y posicion propias, a continuacién
se calculan nuevas velocidades y se asignan las nuevas posiciones, después se
seleccionan las particulas que serdn “despistadas”, volveran s ser evaluadas y se
remplazaran Pbest y PBest. Una vez concluido el nUmero de iteraciones asignadas,
se imprimira la mejor solucién.

Tamafio del enjambre, nimero de iteraciones
generacion de la posicién inicial y velocidad
inicial

4{ Evaluacién y determinacion de Pbest y PBest

Solucién

Fin de las iteraciones

no

|Ca|cu|o de la nueva velocidadl

| Nueva posicion de la partl’cula|

—{ Probabilidad de despiste I

Figura 4.1 Diagrama de bloques del algoritmo basado en cumulo de particulas
(PSO).
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Primero debemos especificar que cada particula o ave en la PSO es una solucién
posible en el ramal de soluciones que se pueden encontrar para cada red. Cada una
de estas va a tener un numero de dimensiones “N” el cual va a ser el nimero total
de tubos. Por ejemplo para la figura 4.2 una red ficticia que tiene cinco tubos la
particula tendra cinco dimensiones diferentes.

P o
"~
’ w

S
W

o

L S
® o

Figura 4. 2 Red ejemplo con cinco tuberias y cinco dimensiones

Vemos que en la figura 4.2 se enumeran las tuberias no importando el orden, pero
hay que tomar en cuenta que el nimero asignado sera el espacio que tome esa
tuberia en el vector de la particula.

Para cada vector que representa una particula se tendra un didmetro para cada
tubo, supdngase que se quieren utilizar didmetros de 4, 6, 8 y 10 pulgadas, lo que
daria una posicion para cada dimensién.

Pi=[4 8 10 4 6]

Donde Pi en una particula i-esima en el enjambre de busqueda, el primer niumero
significa que el tubo uno tendra un diametro de cuatro pulgadas, el tubo dos uno
de ocho pulgadas, y asi hasta el ultimo tubo (en este caso el nimero cinco) que
tendrd un diametro de seis pulgadas. Entre mds tubos contenga la red el vector
serd mas grande.

4.1 Poblacion inicial.

Para iniciar el algoritmo de la PSO se debe de crear una poblacién inicial de
particulas al azar, primero se debera seleccionar una cantidad de particulas en total
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Maurice Clerc establecié un Standard PSO (SPSO) en el cual el tamafio del enjambre
se calcula mediante la férmula Clerc et al. (2010):

S =mt(10 + 2vD) (4.1)
Donde
S =Tamano del enjambre.
Int = funcién que devuelve un numero entero.
D = dimensidn del problema.

Segun estudios realizados por Shiy Eberhart, el tamafo del enjambre no repercute
seriamente en la efectividad de la PSO Ratnaweera et al.(2004).

Para la iniciacién se ubican las dimensiones de las particulas de manera aleatoria
en el espacio de busqueda Kennedy & Eberhart, (2001).

Xij =rand( ) * (Xmax — Xmin) + Xmin (4.2)
Donde
Xij = es la posicion en la particula i en la dimension j.

rand() = es una funcién que devuelve un ndmero aleatorio de distribuciéon normal
entreOvy 1.

Xmax= es el valor maximo que puede tomar la cada dimension una particula.
Xmin = es el valor minimo que puede tomar la cada dimensidn una particula.

4.2 Probabilidad de despiste (Pdesp)

El algoritmo PSO aplicado al disefio de redes de agua presenta diferencias respecto
del algoritmo PSO original. La mas significativa de todas es la utilizacion de un
nuevo parametro de calculo, al que se denomina “probabilidad de despiste”, y cuyo
objetivo es aumentar la diversidad de las soluciones, evitando la caida en minimos
locales con demasiada premura.

Pdesp es una probabilidad “X” de que una particula cualquiera olvide su
aprendizaje social e individual y salte a cualquier lugar del espacio de busqueda,
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aclarando que la pérdida de memoria sélo sera temporal, ya que a la siguiente
iteracidon recuperara la memoria social e individual.

La probabilidad de despiste (Pdesp) es un término relativamente nuevo en el
algoritmo PSO introducido en Mora (2012) donde se llevé acabo en el estudio de
las siguientes redes.

e Red de Nueva York: Este caso, mds que un problema de disefio es un
problema de ampliacidon de la red, puesto que en las condiciones iniciales no es
capaz de cumplir los criterios de abastecimiento que se le demandan. En este caso,
la red consta de 20 nudos, 21 tuberias y un depdsito de cota 91.44 m, que alimenta
por gravedad al resto de la red, cuyo esquema puede verse en la Figura 4.3.

P1
\
\
N

Figura 4. 3 Red de Nueva York

El problema no es de disefio puro, ya que el objetivo es ahadir nuevos conductos
en paralelo a los ya existentes, puesto que la red actual no satisface en todos los
nudos los requerimientos minimos de presiéon (nudos 16-20), por lo que se
convierte en un problema de disefio-ampliacién de la red.

La figura 4.4 que se muestra a continuacién representa la probabilidad de obtener

una soluciéon minima en funcién del limite de velocidad y la representacién es en
funcion de la probabilidad de despiste.

66



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

30%
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© ™ = x n

0,3
Limite de velocidad
(tanto por uno)

0,1
01 0,2 03 0,4

P. despiste (tanto por uno)
Figura 4. 4 Probabilidad de obtener una soluciéon segtin el limite de velocidad y la

probabilidad de despiste

Conforme Pdesp aumenta, el algoritmo de calculo se hace menos efectivo,
disminuyendo progresivamente el nimero de minimos obtenidos. Se puede
concluir en el caso de la red de Nueva York que Pdesp éptima estd en torno al 10%.
Asi, con Pdesp=0,1 y VIim=0,1-0,3 el porcentaje de éxito en la obtencion de la
minima solucidn para la red esta en torno al 25%.

De similar modo, es posible relacionar la Pdesp con las constantes C1y C2:
25%

20%

o Ve -

15%

10%

L -8

5%

© » = x O

18

L6 constante ¢

14
01 0,2 0,3 0,4

P. despiste (tanto por uno)
Figura 4. 5 Probabilidad de obtener solucion segtin la probabilidad de despiste y

C1
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0,1 0,2 0,3 0,4

P. despiste (tanto por uno)

Figura 4. 6 Probabilidad de obtener solucion segtin la probabilidad de despiste y
C1

Ambas figuras confirman la mayor influencia de la Pdesp frente al valor de las
constantes C1 y C2 en el rango considerado. La diferencia entre una probabilidad
de despiste de un 40% y una del 10% se traduce en una diferencia en la tasa de
éxito cercana al 20%, lo que denota la importancia de acertar en el valor de este
pardmetro.

La probabilidad de despiste (Pdesp) alcanza su valor éptimo en torno al 10%. Esta
configuracion.

* Red R-9 de Joao Pessoa La red R-9 es una red real ubicada en la ciudad de
Joao Pessoa (Brasil). Su construccion data de 1982 y consta de 61 nudos de
consumo, conectados entre si a través de 72 conductos, considerando como
alimentacién del sistema un depdsito de carga constante. El esquema de la red
(figura 4.7), asi como todos los datos necesarios para el dimensionamiento se
toman del trabajo de Formiga (2005).
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Figura 4. 7 Red R-9 de Joao Pessoa (Brasil)

El limite en términos monetarios para la red de Joao Pessoa queda establecido en
198,137 millones de um, asi una buena solucién es valor monetario que
corresponde al minimo costo de disefio mas un 3% adicional.

Se hicieron las mismas investigaciones que en la red de Nueva York representadas
graficamente en las figuras 4.8, 4.9y 4.10.

v e

25%
20%
15%
10%
5%

O Ve -

” o

0,3

0,2 Limite de velocidad
0,1 (tanto por uno)

O m» = X M

0,1 0,2 0,3 0,4
P.despiste (tanto por uno)

Figura 4. 8 Probabilidad de encontrar una buena solucién para la red R-9 de
Pdesp y Vlim
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Figura 4. 9 Probabilidad de encontrar una buena solucién para la red R-9 de
Pdespy C1
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Figura 4. 10 Probabilidad de encontrar una buena solucién para la red R-9 de
Pdespy C2

La figura 4.9 permite apreciar con claridad las conclusiones sacadas del resto de
figuras, de modo que para C1=2 y Pdesp=10% el porcentaje de “buenas soluciones”
obtenidas llega hasta un 17%, destacando sobremanera del resto de
combinaciones de ambos parametros.

Tal como muestra la figura 4.10, la probabilidad de despiste sigue la tendencia
general del resto de redes, de modo que Pdesp entre un 10 y un 20% parece la
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Optima para la busqueda de buenas soluciones, disminuyendo la eficacia del
algoritmo conforme se aumenta este valor. Asi, para una Pdesp en torno al 10% y
un valor C2=1,4 el porcentaje de buenas soluciones obtenidas para la red R-9 es de
un 13.44%.

La figura 4.8 para un limite de velocidad de un 20% y una probabilidad de despiste
entre el 10 y el 20% se obtiene una media del 25% de simulaciones que dan como
resultado una buena solucion de disefio, sea cuales sean los valores del resto de
pardmetros.

Pdesp utilizado en este trabajo.

Basado en los estudios anteriores para todas las redes analizadas en este trabajo se
utilizard una probabilidad de despiste de 10% lo que significa que cada particula
tendra una probabilidad del 10% de olvidar su aprendizaje tanto social como
individual y saltar a una posicion aleatoria dentro de la zona de busqueda.

Sin embargo, se implementara una nueva forma, para que el Pdesp no se aplique
durante todo el algoritmo, sino con la férmula 4.3 se indica que el factor despiste
se aplicara cuando se cumpla la siguiente condicion.

Pdespi <1 —2%*D (4.3)
Donde
Pdespi= Aplicacion del factor despiste en la iteracidn i
I =Es el numero total de iteraciones
D= el numero total de dimensiones

La formula anterior se aplica con la finalidad de que todas las particulas busquen
alrededor de la mejor solucion encontrada hasta el momento PBest para estimular
una busqueda local al final del algoritmo.

4.3 Velocidad de la particula.

Cabe aclarar que esta velocidad no se refiere a la velocidad del fluido dentro de las
tuberias sino al cambio de valor en el didmetro de cada posicidn y particula.

La velocidad en una particula se puede expresar como un cambio o un incremento
en la posicion (V= X + AX). La velocidad le indica a la particula, que tanto se debe
mover de su posicion actual en la siguiente iteracién. Este proceso es muy
importante, pues permite encontrar una buena soluciéon en un menor tiempo. Para
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evitar posibles confusiones, se decidid descartar el término “incremento en la
posicion” y asignar “velocidad” Kennedy & Eberhart (2001).

AREIES (wVik + @ rand,(pBest — x¥) + p,rand,(pbest; — xlk)) (4.4)
Donde
V*1 = Velocidad i en la iteracion k.

pBest =La mejor posicion social.
pbest;=La mejor posicion individual de la particula i.

x{‘= La posicion de la particula i en la iteracién k.
w = Factor de inercia.

La velocidad ha sido tema de debate entre muchos autores Helwig et al, (2009), Cai
et al, (2009), Barrera & Coello, (2009), Kennedy et al, (2001). Una buena velocidad
le asegura a la particula que explorara el espacio de busqueda y podra obtener un
mejor resultado global.

Vmax = Xmax (4.5)
Vmin = =Vmax (4.6)
Donde
Vmax = Velocidad maxima que podrd alcanzar una particula.
Vmin = Velocidad minima que podra tener una particula.
Xmax = Maximo valor que una particula puede asumir como posicién.
Una velocidad demasiado grande puede hacer que el algoritmo no explore bien por
el espacio de busqueda y que las particulas choquen con los limites de este mismo,

por lo tanto es necesario disminuirla.

Como las investigaciones que se ilustraron en Pdesp, también se llevaron a cabo
investigaciones sobre la velocidad.
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Red de Nueva York

Anteriormente en la figura 4.4 se investigd la reduccidén de la velocidad junto con
Pdesp, y para esta red se tiene que la velocidad limite optima se encuentra entre
los valores de 0.1 y 0.3, es decir que de diez a treinta por ciento del total de las
dimensiones.

Para la figura 4.11 que compara la velocidad limite con la constante C2 y para la
figura 4.12 se compara velocidad limite con la constante C1. Las limitaciones de
velocidad van en torno al 30-40% del rango de la variable es lo mas adecuado Mora
(2012).

T 25%
s 20%
15%

10%

5% 1,6
Constante C,
14
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01 02 03 04
Limite de velocidad (tanto por uno)

Figura 4. 11 Probabilidad de obtener minima solucién segun el limite de vuelo y

Cc2
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Figura 4. 11 Probabilidad de obtener minima solucién segun el limite de vuelo y
Cc1

Para los andlisis en este trabajo se utilizara una velocidad limite de 10% del nimero
de dimensiones. Y el calculo de la nueva velocidad estara dado por la ecuacién (4.4)
anteriormente descrita.

Como la velocidad tiende a aumentar dramaticamente, se recomienda controlarla
mediante la siguiente condicion:

SIVK < Vmin - V} = Vmin (4.7)

SIV¥ > Vmax -» V¥ = Vmax (4.8)

Dentro de la busqueda de soluciones, se desea que la particula tenga una
combinacién entre exploracion y explotacidon. La exploracidon es la caracteristica
que le permite a la particula revisar muchos puntos en el espacio de busqueda sin
concentrarse en un drea determinada. Cuando se ha explorado lo suficiente, se
desea que la particula realice la explotacidon de la zona. Una explotacion es una
busqueda exhaustiva en un area local.

Al igual que la posicidn de la particula al iniciar el algoritmo se debe de generar una
velocidad inicial al azar.

Vij = rand( ) * Vmax — Vmin) + Vmin (4.9)
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Donde
Vij = es la posicion en la particula i en la dimension j.

rand() = es una funcién que devuelve un ndmero aleatorio de distribuciéon normal
entreOvy 1.

Vmax= es el valor maximo que puede tomar la cada dimensidn una particula.
Vmin = es el valor minimo que puede tomar la cada dimensidn una particula.

4.3.1 Confianza individual (C1) y Confianza social (C2).

El segundo componente de la nueva velocidad de la ecuacion 4.4 (C1 (pbest; — Xik))
es la experiencia individual. El tercer componente {C2 [pBest — Xik]} es la sugestion
social. El segundo componente analiza la posicion que tiene esa particula contra la
mejor posicidon que ha alcanzado, éste se multiplica por un factor aleatorio que
podra darle mayor o menor ponderacion. El tercer término es el social, éste analiza
la mejor posicion que ha alcanzado el grupo contra la posicion que tiene
actualmente la particula. EI componente social, al igual que el individual, se
multiplica por un ndmero aleatorio.

Se multiplican los componentes por un numero aleatorio para dar mayor
importancia a la influencia del grupo y, en otras ocasiones, mayor ponderacion a la
experiencia propia. Como regla general, se pueden asignar los siguientes valores a

los factores aleatorios Kennedy & Eberhart (2001):

Cl=2x*rand( ) (4.10)
C2=2x*rand( ) (4.11)

Donde
C1 = Confianza individual.
C2 = Influencia social.

rand ()= Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.
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4.3.2 Factor de inercia (W)

A comparacién de la ecuacioén vista en el capitulo 3 (ecuacién 3.4) Se encontré que
al variar linealmente la inercia no es muy efectiva al tratar con sistemas dindmicos.
En este caso, la determinacion de W se realiza de la siguiente manera:

W =05+ %n() (4.12)

Donde ran() es un numero aleatorio con distribucion normal entre el rango [0,1].
Esta formula fue inspirada por el factor de constriccion de Maurice Clerc, y se
recomienda que C1y C2 se fijen en 1.494 Eberhart & Shi, (2001).

Es esta formula la que se utilizara para el estudio, ya que tanto Pdesp que
desaparece en las ultimas iteraciones, y provoca una busqueda local en estas
mismas y Vlim es reducida considerablemente o cual provoca una mejor
busqueda.

4.4 Nueva posicion de la particula

El concepto de velocidad con todos los factores mencionados, es un poco compleja
por la cantidad de parametros que se utilizan, a continuacién en la figura 4.13 Se
muestra una particula P en una iteracién i-esima, asi como la mejor posicidon
encontrada por ella misma, y la mejor posicidon grupal. Cuenta de 6 dimensiones (La
red estd formada por 6 tubos) y pueden adoptar 6 diferentes posiciones cada una
(Se adoptan 6 diametros comerciales para la solucidn).
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Figura 4.13 Representacion de una particula, la mejor posicion individual y social.

La grafica anterior representa a un vector particula Pi de seis tubos con diferentes
diametros

Pi=[8 12 10 14 8 10]ooo
Asi como los vectores de comportamiento individual Pbest y el social PBest

Pbest[14 14 12 12 10 10]
PBest[14 12 8 8 6 4]

El tubo numero dos no tendra un comportamiento social, ya que en este punto
coincide con la posicion de PBest con la posicion actual de la particula en la
dimensién Xi, caso parecido ocurre en el tubo 6, con la diferencia que en este no
se presenta el comportamiento individual.

Para los demas tubos cada uno tendra un comportamiento social y otros
individuales mostrados en la siguiente figura para los tubos 4 y 5. Este mismo
proceso se dard para todos los tubos del sistema.
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Figura 4.14 representacion de las influencias social e individual para los tubos 4 y
5.

Xi es la posicién de la particula, pero hay que aclarar que para cada dimensién de la
misma particula se tendra una posicion individual a las demds, asi como una
velocidad individual.

En la figura 4.15 Se muestra la nueva posicidn de la particula adquirida ya tomando
el pardmetro de inercia.
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Figura 4.14 Nueva posicion de la particula

En esta nueva posicidon la particula se ha movido, y obtenido una mejor posicion
individual, ocupando también el lugar de Pbest.

4.5 Factor de aptitud (fa).

La PSO no busca la solucién de un problema, solamente busca maximos o minimos
en un espacio de soluciones.

La funcidn objetivo no forma parte de la PSO per se, pero se requiere para poder
evaluar el desempeno de las particulas y poder expresar la solucion de un
problema como un maximo o un minimo. La funcion objetivo (también llamada
factor de aptitud), es una expresidon matematica que se tiene que idear para poder
evaluar las particulas. La PSO permite la busqueda de maximos y minimos en un
problema.

En este trabajo se utilizaran dos funciones objetivos, una para probar el algoritmo
en la cual sélo se utiliza el costo de la red y las presiones en los nudos. La segunda
en la cual se aflade como medio de estudio las velocidades en las tuberias, cabe
aclarar en ninguna de las bibliografias encontradas se ha utilizado la velocidad para
el estudio de la optimizacién de redes de agua potable.
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La primera de estas fa estd dada por la ecuacion 4.4

- (413
fa Ci + CpAp (4.13)

Donde
fa = es el valor de la funcién de aptitud

Ci =es el costo de la red, que esta en funcién del didmetro y la longitud de cada
tramo, también puede incluir todo concepto para su correcta instalacion.

Cp= Costo de penalizacién de presidn, solo para aquellos nodos que presenten
presiones fuera del rango de presiones propuestas

Ap =diferencia de presidn en un nodo con respecto a la minima o maxima
permisible.

Para calcular el costo de las penalizaciones se realiza lo siguiente: una vez se ha
revisado el funcionamiento hidrdulico de cada uno de los individuos se calcula la
diferencia entre presiones existentes entre cada uno de los nodos y las presiones
propuestas tanto minima como maxima, siempre y cuando la presién se encuentre
fuera de este intervalo; entonces el costo de penalizacién se aplicara sumando
todas las presiones fuera del intervalo de presiones del individuo y se multiplica por
una constante K.

Se ilustra lo anterior con un ejemplo, en la tabla 4.1 se muestran las presiones
correspondientes a dos particulas de una red ficticia y el valor que tendra el costo

de la penalizacién, Cp, suponiendo Pmin 10 y Pmax de 50.

Tabla 4. 1 Tabla de presion disponible correspondiente de dos particulas

diferentes.
nodo D (in) Presion (m) Ap D (in) Presion (m) Ap
1 20 51.3 1.3 24 50 -
2 16 50.9 0.9 20 35.15 -
3 16 20 - 16 24.71 -
4 12 12 - 12 21.5 -
5 10 9.5 0.5 12 10.56 -
Cp=K*(1.3+0.9+0.5) Cp=0*K

80



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

El valor de K depende del tamafio y costo probable de la red, K debe de ser un valor
grande comparado con el costo de la red esto para que el factor de aptitud sea
pequefio y las particulas se alejen de estas soluciones encontradas y se acerquen
progresivamente a soluciones con un fa mas alto.

También se utiliza para la seleccidon de la mejor posicion individual (Pbest) y la
mejor posicidon global (PBest), para la primera cada particula después del andlisis
hidraulico y la obtencidn del factor fa en la primera iteracién la posicion actual serd
automdticamente la mejor posicion individual al no haber otros resultados de
comparacion, para las iteraciones consecuentes se compara el resultado de la
iteraciéon en curso con la mejor posicion de la particula, si esta es mayor se
sustituye como la mejor posicidn, en caso contrario la posicion anterior prevalece.
Para la mejor posicion global el algoritmo es parecido con la diferencia de que se
compara las posiciones de todas las particulas existentes en el enjambre y la mejor
es designada como pBest.

Para todas las redes analizadas en este trabajo, expuestas en el siguiente capitulo,
una vez revisadas con el factor de aptitud mostrado, se analizard con un nuevo fa
de la ecuacion 4.14, para comparar el precio obtenido con una nueva restriccién.
1
Ci + CpAp + CvAv

fa (4.14)

Como se mencioné anteriormente esta nueva ecuacion penalizara las velocidades,
para un rango previamente establecido, con la finalidad de que no solo se optimice
la red en funciéon del costo de la tuberia y las presiones, sino también las
velocidades.

Cada red se comparara consigo misma, para poder ver la diferencia que existe en el
costo y las velocidades, asi no sélo tendremos una red que sea la mas barata
posible, sino que también podremos asegurar un mejor desempefio hidraulico para
dichas redes.

Las penalizaciones de la velocidad se calcularan exactamente igual a las de presion,
designando un rango de velocidades mdaximas y minimas. Para este trabajo para
todas las redes a que se aplique esta nueva restriccidon se utilizard una velocidad
minima de 0.3m/s y una velocidad maxima de 5.0 m/s.
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4.6 Comportamiento social (PBest) comportamiento individual (Pbest)

Estos factores son muy importantes, ya que determinaran el movimiento de las
particulas en relacidon a su posicidn, y estaran tomadas con respecto al factor de
aptitud.

Para el factor individual cada particula comparara su fa en la iteracidon i con su fa de
la iteracién anterior, si este factor es mds grande la posicion Pbest serd remplazada
por la posicién actual de la particula, en caso contrario la posiciéon Pbest se
mantendra idéntica.

Terminado de comparar cada solucién individual de Pbest, se tomara el valor
mayor de entre todas ellas y se comparara con el fa del vector PBest y se procedera
de igual manera que el factor individual.

Para la primera iteracién, donde no existen patrones de comportamientos previos,
todas las posiciones donde estén las particulas seran consideradas las mejores, a
falta de datos de comparacién, y quien tenga el valor fa mayor serd considerada
como PBest.
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Capitulo 5

Ejemplos de aplicacion

5.1 Red 1 Propuesta por Alperovits et al. en 1977. La Figura 5.1 muestra el trazo y
la Tabla 5.1 los datos necesarios para el disefio.

. 2 . ! -
7 3

5 > 4

¢ 4

8 5

. s .

Figura 5. 1 Trazo de la red utilizada por Alperovits en 1977
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Tabla 5. 1 Datos necesarios para el disefio

D (in) | Costo ($/m) Tramo | Longitud (m) | Nodo | Demanda (L/s) | Elevacién (m)
1 2 1 100 2 27.78 150
2 5 2 100 3 27.78 16
3 8 3 100 4 33.33 155
4 11 4 100 5 75 150
6 16 5 100 6 91.67 165
8 23 6 100 7 55.56 160
ig ;2) ; 188 1 Carga en el tanque: 210m
14 60
16 90
;g 138 CH=130 Pmin: 30m
22 300
24 550

La red consta de 8 tuberias y si analizara desde el tubo de 4 pulgadas a 18 pulgadas,
entonces, 8 posibles didmetros para cada una de ellas, teniéndose un total de

1.68X10’ posibles soluciones.

El programa utilizé una cantidad de 50 particulas con un total de iteraciones de
150, realizando 6000 evaluaciones hidrdulicas equivalente a 3.58E-02% de las
totales existentes. En la figura 5.2 se presenta el comportamiento del algoritmo;
para que su visualizacion sea mas clara se presenta desde la iteracién nimero 25
en adelante, ya que en las primeras iteraciones el precio se dispara enormemente
debido a las penalizaciones.
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Figura 5. 2 Comportamiento de la PSO para la red propuesta por Alperovits

La Tabla 5.2 muestra las soluciones obtenidas por muchos autores para la red
propuesta por Alperovits, el principal problema que presentan los cuatro primeros
autores, es que consideran al didmetro como una funcién continua, siendo que no
lo es; ademas, debido a la metodologia que utilizan para optimizar, es necesario
gue inserten nuevos nodos en los ya establecidos en el trazo de la red, esto
propicia que un tramo de tuberia tenga un porcentaje de su longitud total con un
diametro y el resto con otro diametro diferente. En el caso de la continuacion de la
Tabla 5.2, los autores Savic, Solamatine y Sanvicente, utilizan diametros
comerciales; Saldarriaga no los usa pues antes de dar por terminado el célculo, su
método incluye una subrutina para redondear los didmetros obtenidos a los
comerciales mds cercanos.

Las soluciones para dicha red muestran didametros que van desde una hasta 10
pulgadas, es evidente que se trata de una red de “escritorio”, que como ejemplo es
valido, pero, por reglamento de construccién y en opiniéon de Rosales, no es
ingenierilmente factible tener una red primaria con tal variedad de diametros. Se
optimizé la misma red pero esta vez considerando que el conjunto de didmetros
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disponibles va desde 6 hasta 18 pulgadas, permitiendo incluso que algin tramo
tuviera un diametro de 4 pulgadas, los resultados obtenidos por Rosales y con el
método propuesto en este trabajo, se muestran en la Ultima parte de la Tabla 4.12.
La columna que estd rotulada con CE indica que para ese caso de estudio, el
método utilizado para la optimizacion fue el de enumeracién casi exhaustiva.
Observando los resultados, podemos ver que el método propuesto es capaz de
llegar al 6ptimo global revisando una fraccidn muy pequefia del espacio de
busqueda y ademas en muy poco tiempo.

Tabla 5. 2 Comparacion de resultados propuesta por Alperovits

Alperovits & Gulter et al. |Kessler & Shamir

Shamir (1997) (1986) (1989) Eiger et al. (1994)

Tuberia| L(m) [ D(in)| L(m) | D(in) | L(m) D (in) L (m) D (in)

256.00 20 | 383.00| 20

1 1000.00 18 1000.00 | 10.00
744.00 18 | 617.00 | 18
996.38 8 66.00 12 238.02 12.00
2 1000.00| 10
3.62 6 934.00 10 761.98 10.00

3 1000.00| 18 |1000.00| 16 | 1000.00 | 16 | 1000.00 | 16.00

319.38 8 687.00 6 713.00 3
4 1000.00 1.00
680.62 6 313.00 4 287.00 2

836.00 16 628.86 16.00

5 1000.00| 16 |1000.00| 16
164.00 14 371.14 14.00

784.94 12 98.00 12 109.00 12 989.86 10.00
215.06 10 | 902.00 10 891.00 10 10.95 8.00

492.00 | 10 819.00 10 921.86 10.00

7 1000.00 6
508.00 8 181.00 8 78.14 8.00

990.93 6 20.00 2 920.00 3
8 1000.00 1.00
9.07 4 980.00 1 80.00 2

Costo

(UM) 479525.00 435015.00 417500.00 402352.00
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Tabla 5. 2 Continuacion

1 2 3 4 5 6 7 8
Tubo D (in) D (in) D (in) D (in) D (in) D (in) D (in) D (in)
1 18 18 18 18 18 18 18 18
2 10 10 14 16 14 12 10 10
3 16 16 14 14 16 18 16 16
4 4 4 1 2 3 8 4 6
5 16 16 14 14 14 12 16 16
6 10 10 1 1 8 12 10 8
7 10 10 14 14 12 12 10 8
8 1 2 12 10 8 12 1 1
Costo (UM) | 419000 | 422000 | 424000 | 439000 | 444000 | 485000 | 419000 | 41500
Evaluaciones 1373 4800 4800
Tiempode | 0 . 112 124
computo
Fraccion del g 3067 | 6.7¢-06 | 2.2e6 | 4.90 -6 3.2e-6 | 3.2e-6
espacio total

1 Savic & Walters (1997) AG
2 Solamatine et al. (1998) CRS2

3 Solamatine et al. (1998) AG

5 Sanvicente & Frausto (2000) RS
6 Saldarriaga (2003)
7 Jiménez HW (2004)

4 Solamatine et al. (1998) CRS4

8 Jiménez DW (2004)

Tabla 5. 2 Continuacion

ROS?ZISS:; al. Rosales et al. Jiménez Este trabajo Este trabajo
Método (2003) (2004) HW DW
Tubo/Nodo | D(in) | P(m) | D(in) | P(m) | D(in) |P(m)| D(in) | P(m)| D(in) | P(m)
1 18 18 18 18 18
2 12 53.55 14 53.55 14 53.55 14 37.92 14 53.55
3 26 38.86 14 39.50 14 [39.26| 14 (4289| 14 39.26
4 8 43.95 8 42.44 6 42.72 6 44.38 6 42.72
5 14 42.99 14 44.00 14 |43.34| 14 [30.22| 14 43.34
6 8 30.09 4 30.03 6 29.88 4 30.29 6 29.88
7 10 30.23 12 30.20 12 30.70 14 12 30.7
8 8 10 10 10 10
Costo (UM) 431000 426000 424000 429000 424000
Evaluaciones 8000 6000
Tiempo de 143.5s
computo
fracu'on del 0.28
espacio total
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En la tabla 5.3 se presentan los valores realizados tomando en cuenta las
penalizaciones de la velocidad con una velocidad minima de 0.3 m/s y una
velocidad maxima de 5.0 m/s.

Tabla 5. 3 Resultados de la red propuesta por Alperovit tomando en cuenta las
restricciones de velocidad

Tubo/Nodo D (in) P (m) V (m/s)
1 18 1.8951
2 14 53.55 1.4892
3 14 39.26 1.3637
4 6 42.72 0.6015
5 14 43.34 0.979
6 6 29.88 0.6861
7 12 30.7 1.2095
8 10 0.9867

Podemos notar que los resultados son los mismos que cuando no tomabamos en
cuenta la restriccion de velocidad, esto debido a que ya se cumple con los criterios
de velocidad impuestos y el costo de la red sigue siendo de 424,000 UM.
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5.2 Red 2 Propuesta por Carrillo et al. en 1998. La Figura 5.3 muestra el trazo y la
Tabla 5.4 los datos necesarios para el disefo.

Figura 5. 3 Trazo de la red utilizada por Carrillo en 1998

Tabla 5. 4 Datos necesarios para el diseiio

D (in) ::SO/S::; Tramo Longitud (m) Nodo De(n;;;;da Elevacion (m)
6 45.191 1 687 2 127.5 2254
8 65.686 2 291 3 79.5 2188
10 87.792 3 502 4 103.5 2239
12 111.273 4 385 5 127.5 2125
14 135.962 5 373 6 141 2167
16 161.737 6 611 7 118.5 2216
7 525 1 Carga en el tanque: 2300m
€=0.15 8 682 ] ]
9 306 Pmin: 10 m Pmax:2300 m
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La red consta de 9 tuberias y hay 6 posibles diametros para cada una de ellas,
teniéndose un total de 1.0X107 posibles soluciones.

El programa utilizdé una cantidad de 50 particulas con un total de iteraciones de
150, realizando 6000 evaluaciones hidricas equivalente a 5.95E-02% del total en la
figura 5.4 se presenta el comportamiento de la PSO.
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Figura 5. 4 Comportamiento de la PSO para la red de Carrillo

Tabla 5. 5 Resultados para la red de Carrillo

Tramo | Diametro | Gasto Velocidad Re 1x10° Factor de Carga de presion
/ Nodo (in) (L/s) (m/s) friccion disponible (m)

1 12 312.73 4.28 1.306 0.0171

2 12 384.76 5.27 1.607 0.017 9.87

3 6 76.41 4.18 0.638 0.0201 16.51

4 6 96.64 5.29 0.807 0.02 37.94

5 6 108.81 5.96 0.909 0.02 50.11

6 8 93.56 2.88 0.586 0.019 13.25

7 10 184.61 3.64 0.925 0.0179 35.88

8 6 18.68 1.02 0.156 0.0215

9 6 66.11 3.62 0.552 0.0202

Costo $319,230

En la Tabla 5.6 se tienen los resultados para la red propuesta por Carrillo;
Sanvicente et al, la resolvieron utilizando la técnica de recocido simulado, muchos
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de los nodos tienen presiones por encima de la maxima tanto en la red obtenida
por Carrillo como en la red de Sanvicente; en el caso de la solucidon obtenida por
Rosales, el nodo 4 esta ligeramente por encima del minimo, aunque el 6, si tiene 18
metros mas. En el caso de la solucion obtenida con la PSO al igual que la de Jiménez
con el AG, los nodos 3 y 6 violan ligeramente las restricciones de presion
establecidas, 10 metros como presidon minima y 50 como maxima.

Tabla 5. 6 Comparacion de resultados para la red de Carrillo

Carrillo et al. | Sanvicente et | Rosales et al. Jiménez Este trabajo
(1998) al. (2000) RS (2003) (2004)
Tubo/ Nodo (i?\) P(m) | D(in) | P(m) | D(in) | P(m) | D(in) |P(m) (i?‘) P (m)
1 16 12 12 12 12
2 14 | 28.97 16 16.32 12 16.36 12 9.87 | 12 9.87
3 6 80.83 6 84.13 6 51.9 6 16.51| 6 16.51
4 6 55.71 10 54.09 8 34.26 6 37.94| 6 37.94
5 14 |(150.65| 10 (13141 6 68.93 6 50.11| 6 50.11
6 6 |100.06| 8 76.55 8 37.1 8 13.25| 8 13.25
7 8 51.03 8 31.7 10 35.44 10 |35.88| 10 35.88
8 12 6 6 6 6
9 16 6 6 6 6
Costo (UM) 509820 354610 327130 319230 319230
Evaluaciones 4800
Fracc!on del 0.00047
espacio total
Tle’mpo de 88
computo

En la figura 5.5 se muestra el comportamiento de la PSO cuando se ve involucrada
la restriccién por velocidad, y en la tabla 5.7 se muestran los resultados.
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Figura 5. 5 Comportamiento de la PSO de la red de Carrillo con restriccion de

Tabla 5. 7 Resultados de la red de Carrillo con restriccion de velocidad

Tramo/ | Diametro |Velocidad| Carga de presion
Nodo (in) (m/s) disponible (m)

1 12 4.28

2 12 5.27 9.87
3 6 4.18 16.51
4 6 5.29 37.94
5 6 5.96 50.11
6 8 2.88 13.25
7 10 3.64 35.88
8 6 1.02

9 6 3.62

Costo $319,230
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Podemos notar que este resultado es idéntico al anterior, asi como las presiones,
las velocidades estan un poco fuera de los margenes previamente establecidos.

5.3 Red 3 Propuesta por Vazquez en 1989. La Figura 5.6 muestra el trazo de lared y
la Tabla 5.8, los datos necesarios para el disefio.

2

2

3

13

9

®

ﬁ1 12 é 5 eﬁ
Figura 5. 6 Trazo de red utilizada por Vazquez en 1989
Tabla 5. 8 Datos para el diseiio (elevacion de los nodos 70m)
D (in) ::SO/S:; Tramo Lo'(‘:’:;u'i Nodo Demanda (L/s)
4 27 1 900 2 0
6 45 2 600 3 0
8 66 3 400 4 0
10 88 4 500 5 0
12 111 5 1000 6 20
14 136 6 500 7 0
16 161 7 500 8 30
18 188 8 400 9 0
20 216 9 500 10 50
10 400 1 carga en el tanque
Material FoGo &= 11 500 100 m
0.15mm 12 600
Pmin: 15m
13 500
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La red cuenta con 13 tuberias y 9 posibles didmetros para cada una de ellas, lo que
nos da un total de 2.54E+12 posibles soluciones.

Se ejecutd la PSO con un total de 40 particulas y 150 iteraciones, es decir, se
hicieron 6000 revisiones hidraulicas lo que representa 2.36047E-07% del espacio
total de busqueda. La figura 5.7 muestra el comportamiento de la PSO.
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Figura 5. 7 Comportamiento de la PSO para la red Vazquez en 1989
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Tabla 5. 9 Resultados para la red propuesta por Vazquez en 1989

Tramo / . Gasto |Velocidad 5| Factor de | Carga de presion
Nodo D (in) (L/s) (m/s) Relx10 friccion gisponr:ble
1 4 5.17 0.63 0.648 0.0248
2 4 5.17 0.63 0.648 0.0248 95.44
3 4 2.69 0.33 0.338 0.0268 92.4
4 10 73.85 1.45 3.702 0.0186 92.99
5 6 20.96 1.14 1.751 0.0213 96.96
6 4 0.96 0.11 0.12 0.0321 87.54
7 4 4.41 0.54 0.553 0.0252 87.43
8 8 36.74 1.13 2.302 0.0199 89.31
9 10 44.61 0.88 2.236 0.0192 86.74
10 4 5.38 0.66 0.674 0.0247 85.25
11 10 71.16 14 3.567 0.0186
12 12 94.82 1.29 3.961 0.018
13 4 7.87 0.97 0.986 0.0239
Costo de la red: $372600

Tabla 5. 10 Comparacion de resultados de la red de Vazquez

Vazquez et al. (1989) | Saldarriaga (2003) Jiménez (2004) Este trabajo
Tubo / Nodo D (in) P (m) D (in) P (m) D (in) P (m) D (in) P(m)
1 12 6 4 4
2 12 26.77 8 19.83 4 25.44 4 25.44
3 6 24.62 4 18.26 4 22.4 4 22.4
4 6 23.87 8 20.81 10 22.99 10 22.99
5 6 24.45 8 24.84 6 26.96 6 26.96
6 6 20.27 6 18.82 4 17.54 4 17.54
7 4 20.74 4 16.17 4 17.43 4 17.43
8 6 21.06 4 17.8 8 19.31 8 19.31
9 12 23.21 8 17.61 10 16.74 10 16.74
10 4 22.33 8 154 4 15.25 4 15.25
11 6 8 10 10
12 6 10 12 12
13 12 10 4 4
Costo (S) 477300 425900 372000 372600
Evaluaciones 5000 6000
Tiempo 182.7s 7min
fraccion del
espacio 2.18 e-11
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En la tabla 5.10 se muestran los resultados obtenidos por diversos investigadores y
en la ultima columna los resultados de este trabajo

Como se ve en la tabla 5.9 las algunas velocidades estan fuera del intervalo de
velocidades de 5 m/s como velocidad maxima y 0.3 m/s como velocidad minima. En
la figura 5.9 se muestra el comportamiento da PSO anade la velocidad como
restriccion y en la tabla 5.11 los resultados comparados con la mejor red
encontrada sin la restriccion de velocidad
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Figura 5. 8 Comportamiento de la red de Vazquez con restriccion de velocidad
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Tabla 5. 11 Comparacion de resultados de la red de Vazquez

Utilizando solo presion como Ainadiendo la Velocidad como
restriccion restriccion
Tubo / Velocidad (m/s) Velocidad (m/s)
Nodo D (in) | P (m) D(in) | P(m)
1 4 0.63 4 0.609
2 4 |25.44 0.63 4125.8225 0.609
3 4 22.4 0.33 4123.0375 0.3179
4 10 |22.99 1.45 10|23.5856 1.337
5 6 |26.96 1.14 8(26.9402 0.8423
6 4 17.54 0.11 4123.3181 0.9022
7 4 17.43 0.54 8118.4064 0.9024
8 8 19.31 1.13 4120.4742 0.7286
9 10 |16.74 0.88 6| 17.863 0.7357
10 4 15.25 0.66 8115.8636 1.1279
11 10 1.4 10 1.2862
12 12 1.29 12 1.3028
13 4 0.97 4 0.9269
Costo (S) 372600 391600

En esta tabla podemos apreciar que la nueva red cumplird con las restricciones
tanto de velocidad como de presidn, sin embargo el costo de la red seria de $19000
o un 4.86% mas que la red anterior.
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5.4 Red 4. Propuesta por Fujiwara en 1990. La Figura 5.9 muestra el esquema de la
red y la Tabla 5.12 los datos necesarios para el disefo.

2
&
>

Figura 5. 9 Esquema de la red utilizada por Fujiwara en 1990

La red consta de 34 tuberias y hay 6 posibles diametros para cada una de ellas,
teniéndose un total de 2.8X10%° posibles soluciones.

Se corrié la PSO con 40 particulas y 500 iteraciones con lo cual se evaluaron 20,000
soluciones posibles; se explord el 1.43E+24 del espacio de busqueda sin embargo
estas iteraciones se dividieron en una ronde de 200 y la otra de 300 representados
en lafigura5.10y 5.11

Los didmetros comerciales disponibles para esta red son seis: 12, 16, 20, 24, 30y 40
pulgadas. El costo se evalua con la siguiente expresion:

Ci = 1.1% Li * Di'®
Donde

C= costo de la tuberia, en unidades monetarias, $ por ejemplo

Li =: longitud de la tuberia, en m
Di = didmetro de la tuberia, en pulgadas
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Tabla 5. 12 Datos necesarios para el disefio

Tramo | Longitud (m) | Nodo Demanda (L/s)
1 100 2 247.22
2 1350 3 236.11
3 900 4 36.11
4 1150 5 201.39
5 1450 6 279.17
6 450 7 375
7 850 8 152.78
8 850 9 145.83
9 800 10 145.83
10 950 11 138.89
11 1200 12 155.56
12 3500 13 216.11
13 800 14 170.83
14 500 15 77.78
15 550 16 86.11
16 2730 17 240.28
17 1750 18 373.61
18 800 19 16.67
19 400 20 354.17
20 2200 21 258.33
21 1500 22 134.72
22 500 23 290.28
23 2650 24 227.78
24 1230 25 47.22
25 1300 26 250
26 850 27 102.78
27 300 28 80.56
28 750 29 100
29 1500 30 100
30 2000 31 29.17
31 1600 32 223.61
32 150 1 carga en el tanque 100m
33 860 Pmin 15m
34 950 CH=130
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Figura 5. 11 Comportamiento de la PSO para la red de Fujiwara (2)
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Tabla 5. 13 Resultados de la red de Fujiwara en 1990

Tramo / Diametro | Velocidad
Nodo (in) (m/s) Presion (m)

1 40 6.7764

2 40 6.4715 96.967
3 40 2.6568 59.5939
4 40 2.6122 55.2989
5 40 2.3638 49.9902
6 40 2.0195 44.4889
7 40 1.557 43.2348
8 40 1.3685 41.8096
9 40 1.1886 40.7008
10 30 1.1196 39.9071
11 30 0.815 38.7211
12 20 1.0662 37.9092
13 20 1.516 31.4166
14 12 1.87 36.9695
15 12 0.8041 31.8161
16 12 0.6328 30.7105
17 16 2.2083 34.1782
18 24 2.2615 51.7467
19 24 2.3187 56.8922
20 40 2.6888 48.8452
21 20 1.9392 39.9412
22 12 1.8463 34.9147
23 40 1.7671 43.1566
24 30 2.1424 37.7205
25 30 1.6429 34.3007
26 20 1.6481 30.6279
27 20 0.4147 30.5363
28 12 0.2568 37.9965
29 16 1.2749 29.818
30 12 1.1625 30.0704
31 12 0.208 30.0731
32 40 0.1421 32.3462
33 16 1.1128

34 24 1.2607

Costo $6,081,500
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e p o> yedpi bl
La Tabla 5.14 presenta los resultados para la red de Hanoi, propuesta por Fujiwara,
los dos primeros resultados, obtenidos por el propio Fujiwara tienen Ia
inconveniencia de, el primero considerar los diametros como una funcién continua
y el segundo, el de incluir nodos adicionales a los originalmente propuestos en el
trazo de la tuberia, dando como resultado que un tramo tenga dos diametros
diferentes en longitudes arbitrarias.

Tabla 5. 14 Comparacion de resultados obtenidos con otros autores para la red de

Fujiwara
Autor Costo (millones de $) Tiempo de computo
Fujiwara & Kang (1990) 53
continuos solution '
Fujiwara & Kang (1990) cc
split-pipe solution '
Eiger et al. (1994) 6
split-pipe solution
Savic & Walt 1997
avic ZGers ( ) 6.1 10000 Generaciones (3 hr)
Solamatine et al. (1998) 7 16910 Evaluaciones (1hr
AG 15min)
Solamatine et al. (1998)
Adaptive cluster covering 7.8 3055Evaluaciones (15 min)
whit local search
Jiménez (2004) 6.1 100 generaciones 100000
AG ' Evaluaciones (2 hr)
Este trabajo 6.08 20,000 evaluaciones (30min)

La figura 5.12 Muestra el comportamiento de la PSO para la red con restricciones
de velocidad.
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Figura 5. 12 Comportamiento de la PSO con restriccion de velocidad para la red
propuesta por Fujiwara

En la tabla 5.15 se muestra la comparacién de resultados dependiendo las

restricciones utilizadas
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Tabla 5.15 Comparacion de resultados con restricciones de presion y restricciones
de presion y velocidad

Restriccion de presion Restriccion de presion y velocidad
Tramo / Nodo | D (in) V (m/s) P (m) D (m) V (m/s) P (m)
1 40 6.7764 40 6.7764
40 6.4715 96.967 40 6.4715 96.97
3 40 2.6568 59.5939 40 2.6803 59.59
4 40 2.6122 55.2989 40 2.6358 55.22
5 40 2.3638 49.9902 40 2.3874 49.82
6 40 2.0195 44.4889 40 2.043 44.21
7 40 1.557 43.2348 40 1.5805 42.93
8 40 1.3685 41.8096 40 1.392 41.46
9 40 1.1886 40.7008 40 1.2122 40.31
10 30 1.1196 39.9071 40 0.6297 39.49
11 30 0.815 38.7211 24 1.2734 39.21
12 20 1.0662 37.9092 20 1.0662 36.7
13 20 1.516 31.4166 20 1.6102 30.2
14 12 1.87 36.9695 16 1.199 36.19
15 12 0.8041 31.8161 12 1.0656 34.66
16 12 0.6328 30.7105 12 0.5305 32.76
17 16 2.2083 34.1782 16 2.1507 35.24
18 24 2.2615 51.7467 24 2.236 51.92
19 24 2.3187 56.8922 24 2.2931 56.95
20 40 2.6888 48.8452 40 2.6744 48.96
21 20 1.9392 39.9412 20 1.9392 40.05
22 12 1.8463 34.9147 12 1.8463 35.03
23 40 1.7671 43.1566 40 1.7528 43.36
24 30 2.1424 37.7205 30 2.2202 37.53
25 30 1.6429 34.3007 40 0.9679 36.66
26 20 1.6481 30.6279 20 1.5908 33.23
27 20 0.4147 30.5363 12 0.9927 32.33
28 12 0.2568 37.9965 12 0.4159 31.66
29 16 1.2749 29.818 12 1.6212 29.93
30 12 1.1625 30.0704 12 0.5171 33.53
31 12 0.208 30.0731 12 0.8534 33.69
32 40 0.1421 32.3462 20 0.8006 34.19
33 16 1.1128 24 0.6559
34 24 1.2607 24 1.422
Costo (S) 6081500 6222500
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En esta tabla podemos apreciar que la nueva red cumplird con las restricciones
tanto de velocidad como de presidn, sin embargo el costo de la red seria de
$141,000 un 2.27% mas que la red anterior.
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Capitulo 6: Conclusiones y Futuras Lineas
de Investigacion

Las redes de agua potable son de gran importancia para la sociedad, ya que
distribuyen el vital liquido a los hogares, éstas se llevan un gran costo de inversion,
por lo tanto es necesario que sea el menor posible, por ello la importancia de la
optimizacion.

Como hemos visto en este trabajo la optimizacidn realizada mediante el algoritmo
PSO, da resultados satisfactorios cuando se compara con otros métodos de la
computacion evolutiva, se ha visto que para redes pequenas este algoritmo se lleva
mas tiempo ya que para cada iteracion tarda mas en comparacion, sin embargo el
algoritmo converge facilmente; como vimos en la red de Hanoi el tiempo de
coOmputo es relativamente menor a otros métodos, ya que llega a converger mas
rapido y la fraccién del espacio total en menor.

No sdlo es importante que la red sea lo mds econdmica posible, sino que cumpla
con ciertas condiciones hidrdulicas la mas utilizada por los autores es con
referencia a la presion, pero se deja afuera la velocidad. Aunque como vimos en el
capitulo 5 al implementar la restriccidon de velocidad, en algunos casos también se
incrementa el costo de la red, es necesario ponderar el funcionamiento hidraulico
contra el costo extra que este traera.

Para futuras investigaciones basadas en el algoritmo PSO se podria enfocar en dos
cuestiones importantes, el factor de despiste (Pdesp) si es conveniente utilizarlo
como se plantea en este trabajo o darle una mayor o menor importancia en las
iteraciones.

Otro factor en el cual se puede abundar el estudio seria en el tema de las
penalizaciones por velocidad, aqui se podria proporcionar dos diferentes
soluciones, ampliar el intervalo de velocidades permisibles, basandose en los
materiales a utilizar, o que las penalizaciones sean proporcionalmente inferiores a
la penalizacidon por presidn, esto contribuiria a darle una mayor importancia a la
presion, dandonos redes quiza mas baratas donde la velocidad este un poco mas
desfasada del rango permisible.

El algoritmo PSO no sélo se puede utilizar en este tipo de problemas, cualquier
problema de ingenieria enfocado a la optimizacién pudiera ser factible con ciertas
condiciones, es decir, que se pudiera codificar para que el algoritmo tenga un
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campo de busqueda y una funcidn objetivo que acerque a la mejor solucidn
posible.

Enfocado al ambito de la hidrdulica se podria utilizar para deteccidon de fugas, o

incluso drenaje, este ultimo siendo mas dificil debido a la serie de pardametros que
ha de cumplir para que su funcionamiento sea el correcto.

107



Agradecimientos

Agradecimientos

Ha llegado la hora de agradecer, si he de ser sincero agradecer a todas las personas
gue indirectamente o directamente me han ayudado a llegar hasta aqui creo que
estos opacarian al capitulo mas largo de mi tesis. Es gracioso que a veces la suerte
dibuja nuestros caminos mdas que nuestras decisiones, aunque estas deciden qué
camino tomar. Esto lo digo ya que no me es posible imaginar que hubiera pasado si
hubiera nacido en otra parte o hubiera conocido a otras personas, ahora estaria
agradeciendo tal vez por terminar otra carrera en otro lugar.

Para empezar he de agradecer a mi familia, en especial a mi madre que me apoyd
en este viaje, sin ella ni su esfuerzo no hubiera estado aqui. También a mi hermano
y a mi prima que me molestaba compitiendo quien sacaba la tesis primero, lastima
me gano.

He de agradecer también a mi asesor de tesis quien me presenté estos temas de la
hidraulica que yo ignoraba, que me ha apoyado para continuar y me ha ayudado
profesionalmente, esperando que para cuando presente la tesis unos meses antes
o después pueda presentar este mismo trabajo en Brasil en un simposio de redes
de abastecimiento de agua potable que sin el interés y apoyo de mi asesor hubiera
sido imposible.

He de pensar en mis inicios cuando elegi adentrarme en esta carrera especialmente
en la prepa, agradeciendo a mis profesores que de una u otra forma me inspiraron
a aprender mas sobre la Ingenieria Civil y otras carreras que por cual o tal motivo
fueron descartadas, sin ésta comparacion la eleccion hubiera sido diferente.

A mis amigos, ellos saben de quienes hablo puesto que éramos muchos, quiza ellos
no influyeron directamente en la eleccién de mi carrera, pero si me forjé con su
ayuda y con mi voluntad y caracter he llegado hasta aqui gracias a aquellos con
guien me juntaba en quinto afio y no olvidaré nuestros dibujos de “los gorritos”
(como alguna vez nos llamaron) donde quedamos inmortalizados aunque sélo
nuestros apodos.

La suerte, curiosa palabra, les relataré como es que al final elegi entre la Ingenieria
Civil y Actuaria que era mi otra opcidon en ese momento.

Era el dia de elegir opciones, yo estaba en la prepa 1 y todos tenian carreras
diferentes desde arquitectura hasta QFB y aun yo no estaba seguro, he de admitir

108



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

gue aungue investigué un poco de cada carrera sélo tenia una vaga idea de qué se
hacia en cada una.

Estaba con mi amigo Blue y dos amigas mas, Itzel y Melina, si no mal recuerdo,
ellos llenaron los formatos correspondientes en ventanillas cuando me llegd mi
turno. Tomé la pluma y llené los datos basicos como mi nombre y nimero de
cuenta y después, la eleccién.

Saqué una moneda de mi bolsillo y la arrojé al cielo dije en voz alta “Sol, Ingenieria
Civil; aguila, Actuaria” mis amigos se me quedaron viendo con asombro mientras la
moneda giraba en el aire, al atraparla todos nos quedamos el pendiente, salié cara
y sin dudarlo puse mis opciones, como primera: Ingeniera Civil.

Me han regafiado “Dejar una decision tan importante a la suerte es estupido e
irresponsable” me han dicho mas de uno con diferentes palabras, unos mas
corteses otros mas directos, pero no me arrepiento, ademas les contaré por fin mi
secreto.

Esa moneda la encontré un dia tirada, no necesitas ser un experto para darte
cuenta de que era falsa, tenia dos soles, ahora que leen mi confesién les pregunto
“éa poco creyeron que dejaria esa decision a la suerte?”. Aunque siempre ha sido
una buena anécdota.

Aunque yo queria C.U., ni siquiera conocia la FES Aragdn y asi llegamos a mi
siguiente agradecimiento a la FES Aragdn, al principio sélo era otra institucién hice
una promesa de no gritar el Goya, aunque podia gritar sin problemas la porra de mi
prepa “Whisky chupa y peda, whisky chupa y peda, arriba Gabino Barreda” era una
porra que la sentia en la sangre.

Pero al final acabé queriendo a la FES y rompi mi promesa de no gritar el Goya, al
fin y al cabo gracias la FES pude concluir mis estudios, y me dio la oportunidad de
participar en el encuentro académico de conocimientos de Ingenieria Civil.

Con mis compaferos de equipo Chema, Serradel, El carnal competimos de una
forma que podria denominar “Unica”, fui reclutado como apoyo para el darea
hidraulica y como campedn de ambiental, jamas me he jactado de ser el mejory lo

sigo diciendo pero ese equipo fue superior.

Llegamos a las eliminatorias con tan sélo conocernos un poco y sin haber
estudiado, nadie confiaba en nosotros, ni siquiera nosotros mismos pensabamos
en que podriamos ganar, recuerdo cuando una compafiera nos dijo “En esta
competencia van los mejores de las escuelas y por Aragdén van..” tomd un
momento de respiro y continud “ustedes”.

109



Agradecimientos

Jamas tomé su comentario de mala manera en cierta parte tenia razén la mayoria
nos conocimos el dia de la eliminatoria, junto con el otro equipo de Aragdn
conformado por Cristian, Hugo, Blanco y Rigo. Mientras los demds equipos se
lanzaban preguntas para estudiar nosotros nos pusimos a jugar poker.

Al principio no lo tomamos como un juego y al final mads y como buenos
competidores jugamos a ganar, mil historias pasaron esos dias al final entre bromas
dentro de la misma competicidn logramos la victoria sobre las demas escuelas, en
ese momento grite Goya. Por fortuna nuestros compafieros aragoneses obtuvieron
el tercer lugar, en mi opinidén no iban dos equipos de la FES Aragén éramos un solo
equipo.

Mis amigos de la carrera, que ahora puedo llamar colegas, tuvieron una influenza
mayor ya que con ellos comparti clases, trabajé en equipo, ademas de haberla
pasado bien con el grupo de “los Omanas” incluso con quien cargaba el simbolo de
suerte.

Como he dicho al principio son demasiadas personas para agradecer, y enlistarlos
no resultaria, agradezco a mis amigos, con quien comparti mi servicio social, mi
amiga delegada y a todos ellos que no he podido mencionar.

Después de pasar por mi familia, la prepa, y mi paso por la FES llegd el final,
siempre he creido que hay dos lugares de honor en un agradecimiento el primero y
el ultimo.

Me pregunto si al leer esto has pensado en que me he olvidado de alguien pero no,
estamos aqui al final de todo pero no seria yo sin algo de emocidn y misterio éno
crees?

Espero que te encuentres enfrente de todos al yo presentar mi examen
profesional, espero poder raptarte de los grandes montes a donde te has ido, pero
por si no, dejo las siguientes palabras.

Aunque he pensado en todas las formas posibles de ocultar mis siguientes
palabras, (aunque algunos ya debieron de notar que existen uno o dos
agradecimientos cifrados) no he podido mds que ser directo y agradecer por mas
de lo que puedo expresar oral o escrita mis mas sinceras gracias a mi hermanita.

Al final es dificil describir la meta sin denotar las pequeiias o grandes cosas que
vimos e hicimos en el camino, conocimos a personas sin siquiera proponérnoslos y
sin darnos cuenta, nos guiaron.

Ahora me en enfoco en este mundo, que a mi vista parece infinito, viendo lugares
gue conoceré, personas que aun no he visto u oido porque mi viaje continta hasta

110



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

gue un viejo amigo se presente y me lleve mas alld de lo que, quien quisiera

pudiese seguirme, pero mientras, no temeré al manana ¢Si grandes cosas se
aproximan? No lo sé, solo queda trabajar por ellas.

111



Referencias

Referencias

Abadie, J.; Carpentier, J. (1969). “Generalization of the Wolfe reduced gradient
method to the case of nonlinear constraints”. In R. Fletcher (Ed.), Optimization (pp.
37-47). New York: Academic Press.

ACUICULTURA Y APROVECHAMIENTO DEL AGUA PARA EL DESARROLLO RURAL
INTRODUCCION A LA CAPTACION DEL AGUA INTERNATIONAL CENTER FOR
AQUACULTURE

Alperovits E., and Shamir U. (1977), «Design of optimal water distribution
systems.» Water Resources Research, , 13-6: 885-900

Arena Sensible de Manuel de la Herrdn Gascéon (2005) bajo licencia Creative
Commons, y editado por REDcientifica.

Back T., Fogel D., and Z. Michalewicz (1997). Handbook of Evolutionary
Computation. I0P Publishing and Oxford University Press, New York and Bristol
(UK).

Baker, J.A. (1987) “Reducing Bias and Inefficiency in the Selection Algorithm”.In
John J. Grefenstette, editor, Genetic Algorithms and Their Applications:
Proceedings of the Second International Conference on Genetic Algorithms, pp 14—
22. Lawrence Erlbaum Associates, Hillsdale, New Jersey, July.

Barrera J., Coello C. (2009). “Limiting the velocity in particle swarm optimization
using a geometric series”. Proceedings of the 11th Annual conference on Genetic

and evolutionary computation. Pp. 1739-1740. doi: 10.1145/1569901.1570135.

Blum C. and Roli A. (2003). Metaheuristics in Combinatorial Optimization: Overview
and Conceptual Comparison. ACM Computing Surveys, 35(3):268 308.

112



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

BREMMERMAN et al. (1966) "GLOBAL PROPERTIES OF EVOLUTION PROCESS"
ROPIEDADES GLOBALES DEL PROCESO EVOLUTIVO],

Cai X., Cui Z., Zeng J., Tan Y. (2009). “Individual Parameter Selection Strategy for
Particle Swarm Optimization”, Particle Swarm Optimization. Aleksandar Lazinica
(Ed.), ISBN: 978-953-7619-48-0

Carrillo, J., Islas, U., Gébmez, H., Vega, E. (1998). “Seleccidon de las tuberias de una
red de distribucién de agua potable para que sea eficiente y econdmica”. XVIII
Congreso latinoamericano de hidraulica, Oaxaca, México.

Cerny, V. (1985). “Thermodynamical approach to the travelling salesman problema:
an efficient simulation algorithm”. Journal of Optimization Theory and Applic, Vol
45, pp 41-55.

Chiong C. y Martinez, J.B., (2000) «Manual de usuario del sistema ROKO». CIH,
ISPJAE, Habana, Cuba.

Clerc M. (2010). “From Theory to Practice in Particle Swarm Optimization”.
Handbook of Swarm Intelligence. Adaptation, Learning, and Optimization Volume
8, 2010, pp 3-36. doi: 10.1007/978-3-642- 17390-5_1

Comision nacional del agua (2007) Manual de agua potable alcantarillado y
saneamiento Diciembre

Cross H. (1936). Analysis of flow in networks of conduits or conductors, Univ. 111.
Bull. 286.

Cunha, M.C; Sousa, J (1999). “Water distribution networks design optimization:
simulated annealing approach”. Journal of Water Resources Planning and
Management, pp 215 -221

Darcy, H. (1857). Recherches expérimentales relatives au mouvement de |'eau dans
les tuyaux, Mallet-Bachelier, Paris. 268 pages.

Dorigo M. (1992). Optimization, Learning and Natural Algorithms. PhD thesis
Dipartamento di Elettronica, Politecnico di Milano.

Duan, N; Mays, L; Lansey, K. (1990). “Optimal reliability based design of pumping
and distribution systems”. ASCE Journal of Hydraulic Engineering, Vol 116(2), pp
249-268.

113



Referencias

Eberhart R. and Shi Y. (2000). Comparing Inertia Weights and Constriction Factors
in Particle Swarm Optimization. In Proceedings of the International Congress on
Evolutionary Computation, volume 1, pages 84 _88.

Eberhart R., Shi Y. (2001). “Particle Swarm Optimization: Developments,
Applications and Resources”. Proceedings of the Congress on Evolutionary
Computation. Vol. 1, Pp. 81-86, doi: 10.1109/CEC.2001.934374

Eiben, A. E., y Smith, J. .. (2003). Introduction to Evolutionary Computing, . Springer.

Eiger, G.; Shamir, U.; Ben Tal, A (1994) “Optimal design of water distribution
systems”. Water Resource Research, Vol 30, n2 9, pp 2637-2646.

Enrique Alba Torres y Gabriel Jesus Luque Polo (2006) Algoritmos Basados en
Cumulos de Particulas Para la Resolucién de Problemas Complejos, Autor: José
Manuel Garcia Nieto, Directores.

Enrique César Valdez Abastecimiento de agua potable, UNAM Facultad de
ingenieria, divisidon de ingenieria civil, topografia y geo estadistica.

Eusuff, M.M., Lansey, K.E. (2006). “Shuffled frog leaping algorithm: a memetic meta
heuristic for combinatorial optimization. Engineering Optimization, 38 (2), pp. 129—-
154.

Fair, Geyer, Okun Abastecimiento de agua y remocion de agua residuales. Ed
limusa.

Feo T. and Resende M. Greedy Randomized Adaptive Search Procedures. Journal of
Global Optmization, 6:109fi133, 1999

Fogel L., Owens J., and Walsh M. (1966). Artificial Intelligence Through Simulated
Evolution.

Formiga, K. (1999).”Metodologia de Otimizagao de Redes Malhadas Através
da Programacao Na&o Linear”. Dissertacdgo de Mestrado; UFPB, CCT,
Departamento de Engenharia Civil, CampinaGrande PB. 158 p.

Fujiwara, O., and Khang, D. B. (1987). “A twolRlphase decomposition method for

optimal design of looped water distribution networks.” Water resources research,
Vol 23, n%6, pp 977-982.

114



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

Fujiwara, O., Khang, D.B (1990) “A two phase decomposition method for optimal
design of looped water distribution network”. Water resources research, Vol 26, n?
4, pp 539-549.

Gabriela Ochoa Automated Scheduling, Grupo de Computacidn en Medicina y
Biologia Introduccidon a la Computaciéon Evolutiva y la Morfogénesis Artificial,
Optimisation and Planning Group, School of Computer Science, University of
Nottingham, Nottingham, UK, Universidad Simdn Bolivar, Caracas, Venezuela.

Galante, M. (1993) Un Algoritmo Genético Simple para la Optimizatiéon de
Estructuras Planas Articuladas. Métodos Numeéricos para Calculo y Disefio en
Ingenieria, 9(2). 179-199

Garcia Hernandez Feliciano, Sdnchez Cruz Fidel (2012) SELECCION DE UN METODO
ADECUADO PARA EL CALCULO DE PERDIDAS POR FRICCION EN TUBERIAS A
PRESION. XXII CONGRESO NACIONAL DE HIDRAULICA ACAPULCO, GUERRERO,
MEXICO, NOVIEMBRE

Geem, Z. W. (2006). "Optimal cost design of water distribution networks using
harmony search." Engineering Optimization 38(3): 259-280.

Glover F. (1977). Heuristics for Integer Programming Using Surrogate Constraints.
Decision Sciences, 8:156fi166,

Glover F. (1986). Future Paths for Integer Programming and Links to Artificial
Intelligence. Computers & Operations Research, 13:533fi549.

Glover F. and Kochenberger G. (2002). Handbook of Metaheuristics. Kluwer
Academic Publishers, Norwell, MA.

Golberg, D.E; Hsing Kuo, C (1987) ). “Genetic Algorithms in Pipeline Optimization”.
Journal of Computing in Civil Engineering, Vol. 1, n? 2, 148-141.

Goldberg, D. E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning. Addison- Wesley Publishing Company, Inc.

Gomes, H; Formiga, KTM (2001). “PNL2000: Método pratico de dimensionamento

econdmico de agua”. Revista Brasileira de Recursos Hidricos. Porto Alegre, ABRH
Vol 6 (4), pp 91-108

115



Referencias

Gomes, H; Marques, S.T; Oliveira, P; Menezes, M (2009). "Optimal dimensioning
model of water distribution systems”. ISSN 037824738, Water SA, Vol 35, pp 421-
432.

Granados, A. (1990). “ Infraentructuras de Regadios — Redes Colectivas de Riego a
Presion”. Servicio de publicacion de E.T.S.I. de Caminos de la Universidad
Politécnica de Madrid, Espaia.

Helwig S., Neumann F., Wanka R. (2009). “Particle Swarm Optimization with
Velocity Adaptation”. International Conference on Adaptive and Intelligent
Systems. Pp. 146-151. doi: 10.1109/I1CAIS.2009.32

Hindawi Publishing Corporation Journal of Artificial Evolution and Applications
Volume (2008), Article ID 685175, 10 pages doi:10.1155/2008/685175 Review
Article Analysis of the Publications on the Applications of Particle Swarm
Optimisation

HO et al (2003)., IEEE TRANS. AUT. CONT., p.783

Holland J. (1975). Adaptation in Natural and Artificial Systems. The MIT Press,
Cambridge, Massachusetts, first edition.

James Kennedy and Russell Eberhart Particle Swarm Optimization Washington, DC
20212 kennedyjim @bls .go v2Purdue School of Engineering and Technology
Indianapolis, IN 46202-5160 eberhart @ engr.iupui .edu

Jimenes, M. (2004) “disefio 6ptimo de redes de agua potable utilizando el
algoritmo genético, Tesis DEPF1

Juan Saldarriaga (2008) Hidrdulica de tuberias abastecimiento de agua, redes y
riegos..Ed AlfaOmega, segunda edicidon, México mayo.

Kennedy J., Eberhart R. (1995). “Particle Swarm Optimization”. Proceedings of the
IEEE international conference on neural networks, Perth, Australia, pp 1942-1948.

Kennedy J., Eberhart R. and Y. Shi (2001), Swarm Intelligence. San Francisco:
Morgan Kaufmann Publishers.

Kennedy J., Eberhart R. (2001). “Swarm Intelligence” Morgan Kaufmann Publishers.
ISBN-13: 978-1558605954. Pp. 512

116



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

Kirkpatrick S., Gelatt C., and Vecchi M. (1983). Optimization by Simulated
Annealing. Science, 220(4598):671fi680.

Lancey, K.E; Duan, N; Mays, L.W; Tung, Y.K. (1989). “Water Distribution System
Under Uncertainties”. Journal of Water Resources Planning and Management,
ASCE, Vol. 115, No. 5, pp 630-644.

Lancey, K.E; Mays, L. (1989). “Optimal design of water distribution system design,”
ASCE Journal of Hydraulic Engineering, Vol 115(10), pp 1401-1418.

Leal, A.F. (1995). “Estudo comparativo de métodos de otimizacdo de redes
malhadas pressurizadas”. Dissertacdao de Mestrado em Engenharia Civil. Campina
Grande: UniversidadeFederal da Paraiba, 1995. 141 p

Lenhsnet Carlos Martins Alves (2012) Dimensionado éptimo comparativo de red
mallada de abasto usando herramientas ROKO y Lenhsnet. Optimal design
comparison of a water supply looped network using ROKO and. Universidad
Nacional Experimental Francisco de Miranda. Coro. Venezuela.

LOZANO M. y HERRERA F. MASTER OFICIAL DE LA UNIVERSIDAD DE GRANADA
"SOFT COMPUTING Y SISTEMAS INTELIGENTES" SF1. COMPUTACION EVOLUTIVA.

Mahamed G.H. Omran, Mehrdad Mahdavi (2008). “Global best harmony search”.
Applied Mathematics and Computation, n? 198, pp 643-656.

Mahdavi, M; Fesanghary, M; Damangir, E (2007) “An improved harmony search
algorithm for solving optimizatin problems”. Applied Mathematics and
Computation, n2 188, pp 1567-1579.

Manning R. (1891). On the flow of water in open channels and pipes. Transactions
of the Institution of Civil Engineers of Ireland, 20, 161-207.

Manuel Lozano Swarm Intelligence, , Grupo de Investigacion, “Soft Computing and
Intelligent Information Systems”, Dpto. Ciencias de la Computacién e |.A.

Martinez J.B. (2012), «La economia de las redes cerradas de abasto (12 parte)». Ing.
Hidraulica y Ambiental», 33-1: 37-55, CIH, CUJAE, Cuba.

Metropolis, N.; Rosenbluth, A. W.; Rosenbluth, M.; Teller, A. H.; Teller, E.(1953).
"Equation of State Calculations by Fast Computing Machines." J. Chem. Phys. Vol
21, pp 1087-1092.

117



Referencias

Mladenovic N. and Hansen P. (1997). Variable Neighborhood Search. Computers
Oper. Res, 24:1097fi1100.

Montesinos Ma P., Garcia-Guzman A., J. L. (1996) OPTIMIZACION DE REDES DE
DISTRIBUCION DE AGUA UTILIZANDO UN ALGORITMO GENETICO Ayuso3Dpto. de
Agronomia, 2 Dpto. de Estadistica, 3 Dpto. de Ingenieria Rural. E.T.S..LA.M.,
Universidad de Cérdoba. Apartado 3048. -14080- Cérdoba. Articulo publicado en
Ingenieria del Agua. Vol.4 Num. 1 (marzo 1996), paginas 71-77.

Montesinos, Ma P y J. L. Ayuso (1992) Modelos de Simulacidon de Sistemas de
Distribucion de Agua. VIII Congreso Nacional de Ingenieria de Proyectos, AEIPRO.
439-452. Madrid.

Montesinos, Ma P. (1995) Modelo Matematico para el Disefio Optimo de Sistemas
de Distribucion de Agua. Tesis Doctoral. E.T.S.l. Agronomos y Montes. Universidad
de Cérdoba.

Mora Melia Daniel (2012) Diseiio de redes de distribucién de agua mediante
algoritmos evolutivos, Universidad politécnica de valencia,. Analisis de eficiencia,
tesis doctoral, Departamento de ingenieria hidraulica y medio ambiente.

Murtagh, B.A.; Saunders, M.A. (1987). “MINOS 5.1 User's Guide. Systems
Optimization Laboratory”. Department of Operations Research, Stanford
University.

N.A. BARRICELLI, ACTA BIOTHEORETICA, (1962)
NASH (1998), "SUMT (REVISITED)", OPERATIONS RESEARCH,

Newell, A, J.C. Shaw, H.A. Simon (1962). “The processes of creative thinking”. H.E.
Gruber, G. Terrell, and M. Wertheimer, editors, Contemporary approaches to
creative thinking, pp 63-119. Atherton Press, New York.

PAPOULIS, (1991) PROBABILITY, RANDOM VARIABLES AND STOCHASTIC PROCESSES
PROBABILIDAD, VARIABLES ALEATORIAS Y PROCESOS ESTOCASTICOS

Parallel E. Alba. (2005) Metaheuristics: A New Class of Algorithms. John Wiley &
Sons, October

Pimentel H., Marques S., Oliveira P., and Menezes M. (2009), «Optimal
dimensioning model of water distribution systems». Water SA, 35-4: 421-431.

118



Implementacion de PSO para el disefio 6ptimo de redes

Rafael Peres Garcia, Valencia (1993) Dimensionado dptimo de redes de distribucion
de agua ramificadas considerando los elementos de regulacién.

Ratnaweeera A., Halgamuge S., Watson H. (2004). “Self-organizing hierarchical
particle swarm optimizer with time-varying acceleration coefficients”. IEEE
Transactions on Evolutionary Computation. Vol.8, No. 3, Pp. 240-255. doi:
10.1109/TEVC.2004.826071

Reca, J; Martinez, C.; Gil, R; Bafios (2008). “Application of several meta-heuristic
Techniques to the Optimization of Real Looped Water Distribution Networks”.
Water Resources Manage 22, pp 1367-1379.

Rechenberg I. (1973). Evolutionsstrategie: Optimierung Technischer Systeme Nach
Prinzipien der Biologischen Evolution. Fromman-Holzboog Verlag, Stuttgart.

Reed, J., R. Toombs, and Nils Aall Barricelli. (1967) “Simulation of biological
evolution and machine learning”. Journal of Theoretical Biology, Vol 17, pp 319-
342.

Robert J. Marks Il Computacidn Evolutiva: ¢Una Maquina de Movimiento Perpetuo
para Informacion sobre Diseio?

Rossman, L.A., (1997). “EPANET 2.0 User’s manual”. Ed. Drinking Water Research
Division. Risk Reduction Engineering Laboratory. Environmental Protection Agency.

Sanvicente, H., Frausto, J. (2000). “Implementacion del algoritmo de recocido
simulado en la determinacion éptima de los diametros de las tuberias de una red
de agua”. XVI Congreso nacional de hidrdulica, Pags. 241-246, Michoacdn, México.

Savic, D.A., and Walters, G.A. (1997). “Genetic algorithms for least-cost design of
water distribution networks”. Journal of Water Resources Planning and
Management, Vol 123, No. 2, pp. 67-77.

Shi, Y., Eberhart, R. (1998). “A modified particle swarm optimizer”. Proceedings of
the IEEE international conference on evolutionary computation, pp 69-73.

Shi, Y., Eberhart, R. (1998).“Parameter selection in particle swarm optimization”.

Proceedings of the Seventh Annual Conference on Evolutionary Programming, pp
591-600.

119



Referencias

Shi, Y., Eberhart, R. (2001)“Fuzzy adaptative particle swarm optimization”.
Proceedings of the IEEE international conference on evolutionary computation, pp
101-106.

Sotelo A., Gilberto. (1997). Hidrdulica General, Vol. |, Fundamentos. Ed. Limusa

Stutzle T. (1999). Local Search Algorithms for Combinatorial Problems Analysis,
Algorithms and New Applications. Technical report, DISKI Dissertationen zur
Klnstliken Intelligenz. Sankt Augustin, Germany,

Swamee, P.K.; Jain, A.K. (1976). "Explicit equations for pipe-flow problems". Journal
of the Hydraulics Division (ASCE) 102 (5): 657—664.

Wang, Q. J., (1991) The Genetic Algorithm and its Application to Calibrating
Conceptual Rainfall-Runoff Models. Water Resources Research, 27(9), 2467-2471.
Williams, G.S. and A. Hazen, (1906), Hydraulic Tables,John Wiley & Sons, New York.

WOLPERT, ET AL. (1997), IEEE TRANS. EVOLUTIONARY COMPUTATION
COMPUTACION EVOLUTIVA

Wood, D. y A. Rayes, (1981) Reliability of Algorithms for Pipe Network Analysis. J.
Hydraul. Div. ASCE. 107(10), 1145-1161.

Yago Sdez, COMPUTACION EVOLUTIVA INTERACTIVA, Facultad de Informatica,

Departamento de Inteligencia Artificial, Grupo EVANNAI UNIVERSIDAD CARLOS Il
DE MADRID

120



	Portada
	Resumen
	Índice
	Introducción
	Capítulo 1. Generalidades Sobre las Redes de Distribución de Agua Potable
	Capítulo 2. Estado del Arte del Diseño Óptimo
	Capítulo 3. Fundamentos Sobre Computación Evolutiva
	Capítulo 4. Implementación de PSO Para el Diseño Óptimo de Redes
	Capítulo 5. Ejemplos de Aplicación
	Capítulo 6. Conclusiones y Futuras Líneas de Investigación
	Agradecimientos
	Referencias

