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RESUMEN

El disefio 6ptimo de una red de distribucion de agua consiste en minimizar el costo de la red
cumpliendo ciertas restricciones: presion minima, caudal, velocidad del agua etc. Los
algoritmos genéticos (AGs.) han demostrado ser métodos eficaces en cuanto a buena
aproximacion, calidad y tiempo de computo, al resolver este tipo problemas de optimizacion
que, por sus caracteristicas, pertenece a un problema NP-Duro. El disefio de una red de
distribucion de agua se rige por ecuaciones lineales y no lineales que se resuelven por el
método de Newton-Raphson. Para resolver este problema se han utilizado los siguientes AGs:
Crossover elitism population, Half uniform crossover combination, Cataclysm mutation
(CHC) y el Algoritmo Genético candnico, aplicados a redes clasicas de distribucién de aguas
como la red de Alperovits y Shamir y la red de Nueva York. Se obtuvieron resultados
satisfactorios y de gran calidad, en ambos algoritmos propuestos.
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ABSTRACT

The optimal design of a water distribution network consist of minimize the cost of the
network by meeting certain constraints: minimum pressure, flow, water velocity, etc. Genetic
algorithms (GAs) have proved to be efficient methods for good approximation, quality and
computation time, in solving this type of optimization problems that, due to its characteristics,
belongs to an NP-Hard problem. The design of a water distribution network is governed by
linear and non-linear equations that are solved by the Newton-Raphson method. In order to
solve this problem, the following AGs have been used: Crossover elitism population, Half
uniform crossover combination, Cataclysm mutation (CHC) and Canonical Genetic
Algorithm, applied to classical water distribution networks such as Alperovits and Shamir
network and NY. Satisfactory and high quality results were obtained in both proposed
algorithms.
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1. INTRODUCCION

Una red de distribucion de agua es el conjunto de tuberias, accesorios y estructuras que
conducen el agua desde embalses o cisternas de servicio hasta las tomas domiciliarias o
hidrantes publicos. Su finalidad es proporcionar agua a los usuarios para consumo domeéstico,
publico, comercial, industrial y para condiciones extraordinarias como extinguir incendios. La
red debe proporcionar este servicio todo el tiempo, en cantidad suficiente, con la calidad
requerida y a una presion adecuada. Las conexiones entre todos los componentes de la red de
distribucion pueden variar, esto hace que la red sea compleja, en cuanto a su comportamiento
y disefio. Siendo la distribucion de agua un factor critico, uno de los principales desafios es
encontrar la red que cumpla con determinadas restricciones de presion y caudal a un costo
razonable. La optimizacion de una red de distribucion de agua esta determinada por tres fases
diferentes: (1) Topoldgica, el nivel de decision es estratégico e involucra algunas variables de
decision como conexiones, valvulas, bombas y reservorios. (2) Disefio de la red, cuyo nivel de
decision es tactico e involucra variables de decision respecto a los diametros de las tuberias y
la rugosidad. (3) Planificacion que involucra el nivel de decision operacional tomando como
variables de decision el control de vélvulas y bombas.

La fase de interés y desarrollo en este trabajo es la de disefio de la red, en la cual, la
estructura fisica de la red es un dato conocido, como la demanda en los nodos de consumo, las
conexiones, las longitudes de cada tuberia y la altura del embalse. El propoésito principal de
esta fase es seleccionar el didmetro y el material de cada tuberia, de manera que el costo sea
minimo y la red satisfaga el caudal y las presiones requeridas en cada nodo, donde el costo
por metro de cada tuberia depende del tipo de material.

El comportamiento de una red de distribucién de agua estd regido por ecuaciones
lineales y no lineales. La seleccion optima de cada didmetro de tuberia, en la fase de disefio,
ha demostrado ser un problema NP-Duro (Yates et al. 1984), debido a los valores discretos de
los diametros y a las ecuaciones no lineales. Este tipo de problemas se ha resuelto
exitosamente utilizando diversas técnicas de optimizacion como Algoritmos Genéticos,
algoritmo de Optimizacion basado en Cdmulo de Particulas (Particle Swarm Optimization
(PSO) en inglés), Tabu Search (TS), Simulated Annealing (SA), algoritmo Ant Colony
Optimization (ACO) y Harmony Search (HS), ademas de otras técnicas que incluyen
programacion lineal y programacién no lineal. En este trabajo se ha utilizado el algoritmo
denominado Crossover elitism population, Half uniform crossover combination, Cataclysm
mutation (CHC) y el AG candnico. En ambos algoritmos se implemento una mejora, tomando
como referencia a Duarte et al. (2010), en los cuales se aplicd el algoritmo Path Relinking
(PR), que permite encontrar una soluciébn mucho mejor a la obtenida por los algoritmos
propuestos en su forma canonica.

Para comprobar los resultados de los algoritmos propuestos se utilizé un grupo clasico
de optimizacién de redes de agua ampliamente analizados en otros estudios e investigaciones
académicas. Se asume que la distribucion de agua es realizada por gravedad, en todas las
redes analizadas. La primera red, conocida como red de Alperovits y Shamir (1977),
explicada en la Seccion 6.1, ha contribuido con su analisis y resolucion, a la comparacion con
otros estudios similares, y se ha utilizado como base para el analisis posterior de la siguiente
red debido a su sencillez. La segunda red analizada es la red de Nueva York, explicada en la
Seccion 6.2, la cual, a diferencia de la anterior, el problema a resolver es de ampliacion y
disefio, ya que la red ya existe, y el objetivo es aumentar la presion en ciertos nodos de la red.

El presente documento estd organizado de la siguiente manera. La Seccion 2 describe el
estado del arte con los diferentes métodos utilizados desde el comienzo, respecto a la
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optimizacion en la etapa de disefio en redes de distribucién de agua. En la Seccion 3 se
presenta

el modelo de optimizacion con restricciones, las respectivas ecuaciones hidradlicas, y la
importancia del analisis hidraulico. En la Seccién 4 es presentado un modelo de optimizacion
con AGs como propuesta de resolucion, incluyendo las principales caracteristicas y los AGs
utilizados. La Seccién 5 describe el disefio de los experimientos realizados con AGs, la
Seccion 6 muestra los principales problemas de redes de distribucion abordados, con los
respectivos resultados de cada propuesta. Finalmente, la Seccion 7 presenta la conclusion con
respecto a la propuesta utilizada, con los principales resultados obtenidos y el trabajo a futuro.

2. ESTADO DEL ARTE

La construccion de una red de distribucion de agua, implica una importante inversion de
capital significativo en el contexto urbano. Por lo tanto, un gran nimero de investigaciones se
ha ido desarrollando hasta la actualidad, contribuyendo a la modelizacion y optimizacion de
redes de distribucién de agua. Estas investigaciones consisten en el desarrollo de métodos de
optimizacion eficaces, de los cuales, un gran nimero se ha aplicado a un conjunto limitado de
problemas.

Una manera no recomendada de resolver el disefio de una red distribucion, consiste en
la prueba y error, pero resulta poco eficaz e imposible su resolucion, debido a que la
complejidad de la red aumenta, a medida que aumentan los diadmetros disponibles y el
namero de tuberias de la red. A continuacion se describen algunos de los métodos utilizados.

2.1. Programacion lineal

Tradicionalmente se ha utilizado la programacion lineal y programacion no lineal, que
consiste en primer lugar en linealizar y relajar el problema para facilitar la resolucién por
estos métodos. Luego, a partir de la mejor solucion en el paso anterior, se debe
aproximar a los didmetros discretos cercanos. Estos algoritmos no pueden garantizar 6ptimos
globales (Kumar et al. 1998) y en ocasiones pueden obtener soluciones no factibles. Entre los
primeros métodos utilizados, propuesto por Alperovits y Shamir (1977), se encuentra el
método del gradiente de programacion lineal (GPL). El funcionamiento del GPL comienza
con una topologia dada, descomponiendo el problema original no lineal en dos subproblemas,
uno lineal y otro no lineal, éstos son solucionados de forma alternativa e iterativa hasta
encontrar un optimo. El problema lineal se resuelve utilizando programacién lineal, mientras
que el problema no lineal se resuelve mediante el método del gradiente.

2.2. Programacion no lineal

Un modelo de programacion no lineal (PNL) trata de resolver un sistema de igualdades
y desigualdades sujetas a un conjunto de restricciones, donde dichas restricciones pueden ser
lineales o0 no lineales. El objetivo final del método es maximizar o minimizar una funcion
objetivo. La principal caracteristica de este tipo de programacion es que no tiene un unico
algoritmo que se aplique a la resolucion de todos sus problemas. De esta manera si la funcion
es concava o convexa Y las restricciones son convexas se puede resolver utilizando el método
general de optimizacion convexa. Otro método implica el uso de técnicas de ramificacion y
poda. Uno de los problemas de este método, es que no logra garantizar que la solucion sea la
Optima, es decir, las soluciones encontradas se corresponden a 6ptimos locales y no a éptimos
globales.
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Existen paquetes de optimizacion para disefio 6ptimo de redes malladas, como MINOS
(Murtagh y Saunder 1987). Todos estos paquetes utilizan el método del gradiente
reducido generalizado. El-Bahrawy y Smith (1985), aplican MINOS al problema de
dimensionado de redes de distribucion de agua, otros autores, ademas de utilizar la PNL para
la optimizacion de redes de agua, afiaden restricciones relacionadas con la fiabilidad del
sistema.

2.3. Programacién dindmica

La programacion dinamica es un método para reducir el tiempo de ejecucion de un
algoritmo, mediante la utilizacion de subproblemas superpuestos y subestructuras éptimas.
Por ejemplo Monbaliu et al. (1990) proponen una técnica de busqueda de gradiente; en primer
lugar se fijan los diametros comerciales de trabajo, todas las tuberias de la red comienzan el
proceso de optimizacion con el diametro minimo disponible; luego, se recurre a un programa
de andlisis de redes para determinar la presion en todos los nudos de la red; por altimo, si el
sistema cumple la presion minima en todos los nudos el proceso de optimizacion ha
terminado. En caso de no cumplir con el criterio de presion minima, se aumenta el diametro
de la tuberia con mayor pérdida de carga, este proceso se repite hasta que se obtiene la presion
requerida.

2.4. Heuristicas y metaheuristicas

Una heuristica se adapta y se disefia para resolver un problema especifico (Talbi
2009), mientras que una metaheuristica (Glover 1986) es un algoritmo de propdsito general
que puede ser aplicado para resolver casi cualquier problema de optimizacion. En el disefio de
redes de distribucion de agua se han aplicado numerosas técnicas metaheuristicas, entre las
mas importantes se encuentran Simulated Annealing, (Kirkpatrick et al. 1983), Tabu Sarch
(Glover 1995), Particle Swarm Optimization (Kennedy y Eberhart 1995), vy
Algoritmos Genéticos (Holland 1962). En éste trabajo se ha utilizado el AG can6nico y una
variante denominada algoritmo CHC. El uso de éstas técnicas permiten la busqueda de
soluciones mas alla de minimos locales, lo que amplia en muchas ocasiones la busqueda y por
lo tanto la capacidad de obtener buenas soluciones. Existen varias formas de clasificar las
metaheuristicas, una ellas considera dos tipos, metaheuristicas basadas en trayectorias
y metaheuiisticas basadas en poblacion, estas Gltimas empleadas en el presente trabajo.
A continuacion se describen algunas técnicas metaheuristicas utilizadas en la
optimizacion de redes de distribucion de agua.

2.4.1. Metaheuristicas basadas en trayectorias

Simulated Annealing, toma el nombre del proceso industrial de enfriamiento de
cristales. Este método utiliza una estrategia de movimiento aleatorio, en la cual la solucion
candidata actual es comparada con soluciones aleatorias proximas a su vecindario de posibles
candidatos. Aceptando las soluciones potenciales con mejor funcion objetivo, y las soluciones
con peor funcion objetivo son aceptadas con una determinada probabilidad. La aceptacion
de peores soluciones dependen de un parametro llamado temperatura, que se configura a un
valor alto y va decrementando su valor durante el proceso de optimizacion. Esta
metaheuristica es una de las mas clasicas, debido a su simplicidad y buenos resultados. En la
optimizacion de redes de distribucidn de agua ha sido aplicado por Cunha y Sousa (1999).

Tabu Search, es otra metaheuristica basada en trayectoria, presentada por Glover
(1986). El principio béasico de TS es el uso de estructuras de memoria. Una lista tabd, guarda
los registros de las soluciones previamente examinadas. Luego de un nimero de iteraciones,
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aquellas soluciones se convierten en tabu y no pueden ser nuevamente visitadas, siempre que
no este en la lista. Cunha y Ribeiro (2004) proponen un algoritmo de Busqueda Tabu para
encontrar el menor costo en el disefio de redes de distribucion de agua. Se aplica una
busqueda tabu con un valor fijo y una busqueda tabu con una variable de valor aleatorio para
la tenencia del pardmetro tabu.

2.4.2. Metaheuristicas basadas en poblacion

Los algoritmos genéticos se han aplicado ampliamente en la optimizacion de redes
distribucion de agua, es una de las técnicas mas utilizadas debido a su amplia variedad de
problemas de optimizacion que puede resolver. Los algoritmos genéticos se basan en una
poblacién inicial, a partir de ella se toma una muestra y se va transformando hasta llegar a un
estado estacionario, donde la muestra estd constituida por soluciones del problema. Como
consecuencia se obtiene una transformacion de los valores hasta llegar al estado final. Un
operador llamado operador genético es utilizado para realizar la reproduccién, cruce y
mutacién en la poblacion. Los algoritmos genéticos se basan en el principio de evolucion
natural, donde la reproducciéon puede ser entendida como una competicion, mientras los
operadores de cruce o mutacion pueden crear nuevos individuos a partir de los existentes de
una poblacion.

Respecto a los aportes realizados por diferentes autores esta el de Murphy y Simpson
(1992), uno de los primeros en aplicar algoritmos genéticos en optimizacion de redes de
distribucion de agua. Se utiliza codificacién binaria para identificar una tuberia, esta cadena
binaria que representa las tuberias de la red, se denominada cromosoma, y corresponde a una
solucion candidata acorde a su aptitud. Savic y Walters (1997) utilizan un algoritmo genético
mejorado (IGA), que utiliza una codificacion Gray en lugar de la codificacion binaria
utilizada tradicionalmente. Xiaojun Zhou et al. (2014) proponen un algoritmo discreto de
transicion de estado (STA), donde la solucién para especificar el problema de optimizacion es
descripta como un estado. Entre los elementos claves de STA se encuentra la representacion
especial de una soluciéon como una permutacion de un conjunto facilmente manipulable, por
medio de operadores inteligentes obteniendo resultados promisorios.

Particle Swarm Optimization es otra metaheuristica basada en poblacion, inspirada en la
inteligencia de enjambres. Imita el comportamiento social de los organismos naturales como
las aves y peces, y como éstos aprenden a encontrar un lugar donde poder alimentarse y so-
brevivir. Entre las caracteristicas de PSO se destacan que cada individuo es representado por
una particula del enjambre. Cada individuo posee una determinada memoria sobre su posicion
actual respecto del mejor. Las particulas son dispersadas por el espacio de blsqueda y su posi-
cion es actualizada por la mejor posicion encontrada. Se introducen parametros de posicion y
velocidad que determinan el movimiento y la direccion de las particulas. Respecto a las apli-
caciones para la optimizacion de redes de distribucion de agua, Aghdam et al. (2014) utiliza
un algoritmo denominado Accelerated Momentum Particle Swarm Optimisation (AMPSO),
un PSO mejorado el cual incorpora determinados parametros para acelerar la convergencia a
la solucion éptima. AMPSO Utiliza la diferencia de costo de la funcion objetivo en las
iteraciones como un factor de aceleracion.

El algoritmo CHC, en el cual se basa este trabajo, es una variante del AG canonico pro-
puesta por Eshelman (1991), utiliza una estrategia de seleccion elitista, eligiendo siempre a los
mejores individuos para formar parte de la nueva poblacion, constituyendo una propuesta
entre diversidad y convergencia. Aplica, ademdas, un operador de recombinacién muy
explorador denominado Half Uniform Crossover (HUX) que produce una descendencia lo
mas diferente posible a ambos padres. CHC incorpora un mecanismo para reiniciar el
algoritmo y de ésta manera evitar la convergencia prematura. CHC no emplea mutacion,
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introduce un sesgo para evitar el cruce de individuos similares denominado prevencion de
incesto. CHC ha tenido muy buenos resultados para otros problemas, como es el caso del
problema de disefio de redes de radio frecuencia en Molina et al. (2014), por ésta razon se
decidio aplicarlo a este trabajo.

3. MARCO TEORICO

En ésta seccion se incluyen las bases tedricas fundamentales en el analisis de redes de
distribucion de agua, como las principales ecuaciones que se utilizan para determinar su
comportamiento hidraulico. Se describe el modelo de optimizacion de redes de distribucion de
agua, que determina las leyes fisicas que responden a dichas ecuaciones, las restricciones
hidraulicas y los métodos utilizados para su resolucién.

3.1. Modelo de optimizacion de redes distribucion de agua

Una red de distribucion de agua generalmente esta representada por un grafo en el cual
las tuberias estan representadas por un conjunto de arcos E, y un conjunto de nodos V, que
representan la demanda, suministro de reservorios, y las conexiones entre dos 0 mas tuberias.
Para una topologia dada, con tuberias y puntos de demanda dados, el disefio éptimo de una
red de distribucion de agua, representada por un grafo, consiste en encontrar la combinacion
comercial de didmetros de tuberias, la cual representa el costo minimo de la red, sujeta a
determinadas restricciones hidréulicas.

= Ecuacién de minimo costo:

E
Minimizarf(D;) = Z C; x (D, L;)
= @

Para el costo de la red, E es el nimero de tuberias, L; es la longitud de la tuberia j, la
cual, es un dato dado, Cj es el costo por metro para dicha tuberia, y D; es el
diametro. Las restricciones se describen a continuacion como ecuaciones hidraulicas, ya que
la red de distribucion de agua esté sujeta a determinadas leyes fisicas.

= Restricciones:

« Conservacion de la energia.
+ Conservacion de la masa.
* Presion minima requerida.

3.1.1. Ecuaciones hidraulicas

Una red de distribucion de agua esta gobernada por una serie de ecuaciones hidraulicas,
las cuales deben ser satisfechas en redes malladas. En éstas ecuaciones, las unidades
estan expresadas en el sistema SI*, y consisten en:

! Sistema Internacional de Unidades aceptado en la mayoria de los paises del mundo como sistema legal

de unidades de medida
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= Conservacion de la masa:
Para cada nodo de consumo n €V, la ley de conservacion de la masa debe satisfacerse. Esta
ley establece que el volumen de agua por unidad de tiempo que ingresa por el nodo n es igual
al volumen de agua saliente, en el mismo nodo.

=D Qun+) Qow+DM=0 @)

donde Qi es el caudal que ingresa al nodo n, Qq: €s el caudal saliente y DM es el consumo
en dicho nodo.

= Ecuaciones de pérdida de carga:
La pérdida de carga, en una red de distribucién de agua, es la pérdida de presion causada por
la friccion, tanto de tuberias, como de otros componentes de la red como valvulas y piezas
especiales, con el agua o fluido circulante. Las ecuaciones siguientes son las mas utilizadas
para su calculo y pertenecen a distintos autores.

1. Ecuacion de Hazen Williams:
(3)

AH;=H,, —H;;,=w Ly

T Q° YjeFE
o 1B
Co D

J

en la Ecuacion 3, AH; representa la pérdida de carga en la tuberia j, H;,; y Hj,x es la presion al
comienzo Yy al final de la tuberia j en los nodos n y k respectivamente, w es un factor de

., . 3 . ;.
conversion de unidades, Q es el caudal expresado en (mT) que circula en la tuberia j, L; es la

longitud de la tuberia, expresada en metros, C el coeficiente de Hazen Williams, el cual es un
valor adimensional y depende del tipo de material de la tuberia, D; es el diametro expresado
en metros. Para el sistema SIw = 10,6744, ow = 10,5088, o = 1,852,y = 4,871.

2. Ecuacion de Darcy Weisbach:

L; V2
Dj' 2_@
en la Ecuacion 4, la pérdida de carga esta expresada en funcion de la velocidad del agua, L; es
la longitud de la tuberia j, D; es el diametro, g es la aceleracion de la gravedad equivalente a

9,8(5%), y f es el coeficiente de friccion, cuyo calculo depende del tipo de régimen del fluido:
laminar, transicion o turbulento.

AH, =H,,—H;, = f Vie E (4)

= Conservacion de la energia:

Para cada malla o loop cerrado, donde el flujo de agua circula por cada tuberia, debe
satisfacerse la ley de conservacion de la energia. La ley establece que la sumatoria de cada
una de las pérdidas de carga para una malla o loop cerrado debe ser igual a cero. Siendo M el
namero de mallas y T el nimero de tuberias perteneciente a dicha malla, la ley puede
escribirse como:

> AH;=0 VI'eM (5)
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Cada tuberia posee una determinada rugosidad, ésta, se expresa como un factor adimen- sional
dependiendo de la ecuacion de pérdida de carga que se utilice.
Presion minima requerida:

Cada nodo de la red debe proporcionar la presion minima requerida. Siendo V el numero de
nodos en la red, la restriccion puede definirse de la siguiente manera:

Hn 2 Hmin,n h ev (6)

donde H, representa la presion en el nodo n'y Hpin €s la presién minima requerida.
3.1.2. Andlisis hidraulico

El anélisis hidraulico permite resolver las restricciones establecidas por las ecuaciones
hidraulicas, tanto para la conservacion de la masa, como para la conservacion de la energia.
En este analisis se calculan los caudales circulantes para cada tuberia, la presion en cada nodo,
y otras variables, como la velocidad del agua o el sentido de circulacion. En otras palabras, el
analisis permite determinar el comportamiento hidraulico de una red de distribucion en
funcion de los datos dados como el diametro de las tuberias, los consumos en cada nodo o la
altura del embalse. Este comportamiento permite saber de forma anticipada si la red actual
cumple con las restricciones de presion y de caudal, de esta manera, se puede evaluar la red y
considerar otros didmetros para mejorar los valores de las variables, como la presion o caudal.

Existen diversos métodos utilizados para realizar un analisis hidraulico, uno de los mas
utilizados debido a su sencillez, es el método de Newton-Raphson, éste método resuelve las
ecuaciones de forma iterativa aplicando un corrector de caudal, por cada malla o loop. Otro
método es el de Hardy-Cross, una técnica que resuelve el sistema de ecuaciones dependiendo
del ndmero de mallas, también de forma iterativa, aunque su aplicacion resulta mas
complicada. El software EPANET?, permite realizar simulaciones del comportamiento
hidraulico en redes a presion, es un software libre, ya que esta disponible su codigo fuente.
Para el analisis de redes utiliza el método del gradiente, la principal caracteristica de éste
método, es que no necesita valores de caudales iniciales, a diferencia de los anteriores.
Aunque el resultado es el mismo en todos los métodos, las ecuaciones se deben resolver
simultaneamente para todas las mallas, debido a que el sistema tiene solucion Gnica.

4. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos, son una clase de algoritmos evolutivos. Utilizan una
poblacién inicial de individuos, donde su esencia esta basada en la supervivencia del mas
apto, que representa segun la filosofia Neo-Darwiniana, la evolucion natural de la poblacion
como un conjunto de procesos estocasticos: reproduccion, mutacion, competencia y seleccion.

Un AG aplica operadores de cruce a dos individuos que poseen mejores aptitudes, de
esta manera la poblacion actual es reemplazada por la nueva poblacion, producto de la
reproduccion de los mas aptos. Si un individuo no posee una determinada aptitud, luego de
varias generaciones sera descartado. Ademaés, un operador adicional de mutacion modifica
aleatoriamente a un individuo para promover la diversidad en la poblacion.

En un AG, la aptitud de un individuo esta dada por el valor de la funcién objetivo, la
cual es la funcidn a optimizar, dependiendo del problema. En este caso, para las redes de
distribucion de agua, se pretende minimizar la funcién de costo de la red dada por la
Ecuacionl. Aunque el resultado final del AG no garantiza el individuo 6ptimo, esto es debido
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a su caracter aleatorio, la exploracion del espacio de busqueda permite encontrar “buenas”
soluciones muy cercanas al mismo.
Un AG posee los siguientes componentes:

= Representacion: Un AG utiliza generalmente representacion binaria, aunque
existen otros tipos de representacion como la numérica. La representacion de la solucion se
de- nomina cromosoma, y estd compuesta por unidades denominadas genes.

= Inicializacion de la poblacion: Generacion aleatoria de individuos que representan el
conjunto inicial de soluciones.

= Funcion objetivo: Permite determinar la aptitud o el fitness de cada individuo, el cual
lo considera mas o menos apto.

= Seleccion probabilistica: Permite seleccionar aleatoriamente los individuos que se
utilizaran para la reproduccion. Esta determinada por una probabilidad para cada individuo.
Existen diferentes estrategias de seleccion, por ejemplo: por torneo, proporcional, o ba- sada
en ranking.

= Operador genético: El operador genético de reproduccién, dependiendo del tipo de
estrategia puede variar. Los padres de la poblacion son seleccionados para reproducirse
utilizando diferentes estrategias. La mutacion es otro operador genético, en un AG canoénico el
ratio de mutacién se mantiene bajo, esto permite afiadir mas diversidad a la poblacion.

= Reemplazo: Luego del operador genético de reproduccion, la poblacion padre es
reemplazada por la poblacion hija. Los hijos compiten con los padres para ocupar un lugar en
la siguiente generacion.

= Criterio de terminacion: Por ultimo se establece un criterio de terminacion, que
generalmente consiste en un nimero fijo de generaciones.

4.1. Modelo de optimizacién con algoritmos genéticos

Los AGs han demostrado ser una técnica que permite resolver eficazmente la
optimizacion de una red de distribucién de agua. Para poder aplicarlos en el presente trabajo,
se consideran dos componentes principales: la parte optimizadora y el andlisis hidraulico. La
componente optimizadora estd dada por el AG, mientras que el componente del analisis
hidraulico esta dado por el método que resuelve las restricciones hidraulicas. De esta manera,
se puede determinar el comportamiento hidraulico para cada individuo de la poblacién. La
representacion de un individuo esta determinada por un cromosoma, el cual es una cadena
numérica, en el caso de este trabajo, que representa por cada gen, el didmetro D de un
conjunto de didmetros comerciales disponibles, para una linea de tuberia, siendo E el total de
tuberias de la red. La cadena esta representada como sigue:

Dn = {Ds, D2, Ds...De} (7) Uno de los
motivos de contar con representacion numeérica en lugar de binaria, es la
facil adaptacion de los diferentes rangos de valores. Otro motivo es la longitud de la cadena,
ya que la representacidn binaria en redes con gran cantidad de tuberias seria demasiado larga.
El calculo de la aptitud, estd determinado por el cumplimiento o no de las restricciones
impuestas, asi, un individuo sera mas o menos apto en el grado que cumpla dichas
restricciones.
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Para ello, la funcion objetivo establece el valor del fitness para cada individuo, la cual
se determina a partir de la funcién de costo en la Ecuacion 1, que se transforma en la

siguiente:
E

fobjef-ivo(Dn.) = Z (-_'j {Dj LJ) X (J- + fpe-n-af-izacion) (8)

i=1

En la Ecuacion 8, Ci(Dj, L;) representa el costo de la tuberia j, con diametro D; y
longitud L;, E es el total de tuberias del individuo representado por el cromosoma D,. En el
caso de no cumplir con las restricciones se afiade una penalizacion, dada por el
termino (1 + fpenalizacion), que incrementa o mantiene el costo en la funcion
objetivo de la siguiente manera:

= Sino se cumplen las restricciones: foenalizacion > 0
— Incrementa el costo en la funcion objetivo.

= Sise cumplen las restricciones: fyenaizacion = O
— Mantiene el costo en la funcion objetivo.

Al mantener el valor de la funcion objetivo, es decir que foenalizacion = 0, €l costo queda
multiplicado solo por 1. La funcion de penalizacion esta dada como sigue:

*'VR
fpcnal-i:u-cion (Dn) = AX Z ma:r (O 'Hirzi.vl.k - HA)
©)

En la funcion de penalizacién, Hpink representa la presiéon minima requerida en el nodo
k, Hx representa la presion actual del mismo nodo para el individuo D, y Ngr es el niamero de
nodos que deben cumplir las restricciones de presion. De esta manera, si no se satisface con la
presion minima para el nodo k, se incrementa la penalizacion, segun los nodos que no
cumplan con la restriccion. Un factor de penalidad, 4, incrementa el valor de la penalizacién
con lo cual incrementa también el valor de la funcion objetivo.

Como primer método se incluye el algoritmo CHC, luego se introduce como segundo
método el AG candnico. Ambos algoritmos han sido combinados con una mejora realizada
por el algoritmo PR. Cada uno estos algoritmos propuestos, comparten el tipo de
representacion de cada individuo, como una cadena numeérica en vez de binaria. El algoritmo
PR, introduce una mejora a la solucion presentada por cada uno, realizando una exploracion
de la solucién adicional, méas alla del espacio de busqueda.

4.2. Algoritmo genético candnico

Un algoritmo genetico, comienza con una poblacion generada aleatoriamente, y va obte-
niendo mejores cromosomas gracias a la aplicacion de los operadores genéticos. La evolucion
se produce mediante sucesivas iteraciones, denominadas generaciones, donde se evalla la
adaptacion de los cromosomas como soluciones, y en base a ésta evaluacion se forma una
nueva poblacion. Entre los tipos de algoritmos genéticos se pueden distinguir los siguientes:

. Modelo generacional o clasico: Durante cada generacion se crea una poblacion com-
pleta con nuevos individuos mediante la seleccion de padres de la poblacion anterior y la
aplicacion de los operadores genéticos sobre ellos. La nueva poblacion reemplaza
directamente a la antigua, excepto el mejor individuo encontrado (criterio elitista). E ste es el
modelo utilizado en el presente trabajo.
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Modelo estacionario: Durante cada generacion se escogen dos padres de la poblacion

(usando muestreo aleatorio simple) y se le aplican operadores genéticos. Los dos nuevos
cromosomas reemplazan a dos cromosomas (0 uno) de la poblacién que suelen ser los dos (o
uno ) peores, es decir, con peor adaptacion.

Un algoritmo genético candnico, es un algoritmo evolutivo, que se caracteriza por

utilizar el operador de cruce como como principal mecanismo de generacion de individuos,
dejando el operador de mutacion como un operador adicional para aumentar aleatoriamente la
diversidad de la poblacion. El Algoritmo 2 describe el esquema de un AG candnico.

Algoritmo 2 Esquema del Algoritmo Genético canonico

Entrada: PS: Tamafio de poblacion

Salida:  C: Mejor individuo de la poblacién
1.t<0
2: Inicializar(P (t), P S)
3: Evaluar(P (t))
4: Mientras (CondicionesdeT erminacion() == false) Hacer
5: t—t+1
6: C(t) < SeleccionP araReproduccion(P (t — 1))
7 C(t) < OperadoresGeneticos(C(t))
8 Evaluar(C’(t))
9 P (t) < Reemplazar(P (t — 1), C (1))

10: Fin Mientras

A continuacion se describen los operadores de un algoritmo genético candnico:

Seleccion para reproduccion: Este operador escoge cromosomas entre la poblacion

para efectuar la reproduccion. Existen diferentes formas de aplicar este operador, las técnicas
mas utilizadas son las siguientes:

. Seleccidn proporcional: En este método la probabilidad de un individuo de ser
seleccionado es proporcional a su valor en la funcién objetivo, siendo comparado
contra el de los demas individuos de la poblacion. El valor de probabilidad de eleccion
se define mediante la Ecuacion 10:

> f () (10)

En ésta ecuacion, f(x;) representa el valor de la funcion objetivo para el individuo j y PS es el
total de individuos de la poblacién. Una implementacién de esta técnica consiste en el método
de la ruleta.

. Seleccion por torneo: Se escogen n individuos de la poblacion total para ser
com- parados entre ellos mismos, en cada enfrentamiento, el ganador se considera
como seleccionado, otra version podra seleccionar a los m individuos con mayor
cantidad de enfrentamientos.

. Ranking lineal: En lugar de utilizar el valor de la aptitud de un individuo, se
utiliza el ranking de individuos. La funcion esta sesgada hacia los individuos con un
alto ranking (mejor “fitness”). El rango puede hacerse a escala lineal con la Ecuacion
11:

2—s . 2r(i)(s —1)

Pl = Iz p(p—1)

(11)
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Donde s es la presion de seleccion (1,0 <s <=2,0) u es el tamafio de la poblacion y r(i) es el
ranking asociado con el individuo i.

. Cruce: Se trata de un operador cuya labor es elegir una posicién, y cambiar las
secuencias antes y después de esa posicion entre dos cromosomas, para crear nueva
descendencia. A continuacion se muestra en la Figura 2, un ejemplo de un cruce a un punto y
a dos puntos, con representacion binaria, aplicable también a la representacion utilizada en
este trabajo.

CRUCE DOS PUNTOS CRUCE UN PUNTO
v e e[ v [Le[ola [ [+l
wve: L[] e [ale[a Lol e]o ]
T I K (0 O DK wor [ o] AIealaIe] ]
wor R wor  [ERE[E [ [S]

Figura 2: Cruce de un punto (Izquierda) y de dos puntos (Derecha).

. Mutacion: Este operador produce variaciones de modo aleatorio en un cromosoma
(por ejemplo, la cadena 00011100 puede mutar su segunda posicién para dar lugar a la cadena
01011100). La mutaciéon puede darse en cada posicién de un bit en una cadena, con una
probabilidad, normalmente muy pequefia (por ejemplo 0,001).

4.3. Algoritmo CHC

El algoritmo CHC es una variante del AG canonico propuesta por Eshelman (1991).
Una de sus principales caracteristicas es la utilizacion de un operador genético de
recombinacion radical (altamente disruptivo) que produce descendientes lo més diferente
posible a sus padres, junto a una estrategia de seleccion elitista, eligiendo siempre a los
mejores individuos para formar parte de la nueva poblacion, lo cual, lo convierte en una
propuesta que profundiza en la busqueda de equilibrio entre diversidad y convergencia.

4.3.1. Caracteristicas de CHC

CHC esta dirigido por una seleccion para la supervivencia (seleccion elitista), introduce
una caracteristica que impide emparejarse a individuos que son similares. Otro componente
fundamental es el operador genético de recombinacion HUX, usado por CHC, el cual, es una
variante del cruce uniforme altamente disruptiva. Por ultimo, la mutacion no se ejecuta en la
etapa de recombinacion, la diversidad es mantenida por aleatorizacién parcial en la poblacion
siempre que se detecta convergencia, esto se denomina reinicializacion, el esquema de CHC
se describe en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Esquema del algoritmo CHC
Entrada: PS: Tamafio de poblacién

L: Longitud de cromosoma

D: Umbral diferencia
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DR: Ratio de divergencia
M: Numero de mejores individuos para reinicializacion
Salida: C: Mejor individuo de la poblacion
1. t<0
Inicializar(P (t), P S)
Evaluar(P (t))
Mientras (CondicionesdeTerminacion() == false) Hacer
t—t+1
C(t) < SeleccionP araReproduccion(P (t — 1))
C (t) « RecombinacionHUX(C(t))
Evaluar(C (t))
9: P (t) < SeleccionElitista(C (t), P (t — 1))
10: Si (HayCambios(P (t), P (t — 1) == false)) Entonces

11 D—D-1

12: Fin Si

13:  Si (D <£0) Entonces

14: Reinicializar(P (t), M)
15: Inicializar(D, DR, L)
16:  FinSi

17: Fin Mientras

Los cuatro componentes de CHC novedosos son los siguientes:

. Seleccion elitista: Selecciona los mejores cromosomas entre padres e hijos, linea 9 del
Algoritmo 1. Los mejores elementos encontrados hasta el momento permaneceran en la
poblacién actual.

. Cruce Uniforme HUX: Intercambia exactamente la mitad de los alelos que son
distintos en los padres, linea 7 del Algoritmo 1. Garantiza que los hijos tengan una distancia
Hamming (numero de alelos diferentes) maxima a sus dos padres. E ste proceso se muestra en
la Figura 1.

. Prevencion de incesto: Solo se cruzan las parejas cuyos miembros difieren en un
nimero determinado de bits (umbral de cruce), linea 10 del Algoritmo 1. EI umbral se
inicializa en L/4 (L es la longitud del cromosoma). Si durante un ciclo no se produce ni un
solo cruce se decrementa el umbral diferencia D.

. Reinicializacién: Cuando el umbral diferencia D es menor o igua a cero, la poblacién
se reinicializa: a) Manteniendo el mejor elemento y usando el mismo como plantilla, con 35
% de variacion aleatoria, ya que, segun Eshelman (1991), ese valor trabaja muy bien con un
amplio rango de funciones, o b) manteniendo el mejor o parte de los mejores de la poblaciéon y
el resto aleatorio, linea 14 del Algoritmo 1.

El algoritmo CHC realiza una seleccion para la reproduccion, luego de inicializar y eva-
luar la poblacion. El operador HUX genera descendientes lo mas diferente posible a sus
padres, ésto se produce, si la distancia de Hamming es mayor al umbral de cruce, L/4 (L es la
longitud del cromosoma). Al evaluar la poblacion hija y determinar el valor de fitness a cada
individuo, se realiza la seleccidn elitista entre padres e hijos, que constituye la nueva
poblacion. En caso de que no se produzca ningun cruce, se decrementa el umbral diferencia.
Si el umbral diferencia es menor o igual a cero, entonces la poblacion a convergido y se
reinicia.
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1 1 0 0 0 0 1 1 1 0
INTERCAMBIO ALEATORIAMENTE 1 X 1 X
50% DE LOS BITS DISTINTOS
PADRE 2 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1

DISTANCIAL/4=2
DISTANCIA DE HAMMING = 4
NUMERO DE BIT COINCIDENTES =6

NUMERO DE BITS PARA INTERCAMBIO =2

Figura 1: Operador de cruce uniforme HUX

A continuacion se describen los parametros asociados a la evolucién del algoritmo CHC
durante las diferentes etapas de su ejecucion y los valores que pueden ser asignados a cada
pardmetro.

. Tamafio de la poblacion (PS): es el nimero de cromosomas que componen la
poblacion que evoluciona en la busqueda.

. Umbral diferencia (D): Indica el maximo grado de parecido permisible entre dos
cromosomas para el cruce. Sus valores son numeros entre 0 y L/2 siendo L la longitud del
cromosoma. Su valor se inicializa tras la reinicializacién, el valor definido como mas
adecuado es L/4.

. Ratio de divergencia (DR): valor que indica el porcentaje de bits que han de ser
alterados del mejor cromosoma actual de la poblacién para formar cada uno de los
cromosomas del resto de la poblacion en la reinicializacién. El valor que puede
adquirir es real y corresponde al intervalo [0,1]. El valor mas adecuado es 0,35 osea el 35 %
de los bits del mejor individuo.

. Mejores individuos (M): valor que indica el nUmero de cromosomas que permaneceran
en la poblacién en la reinicializacion, los M mejores. El resto seran generados a partir del ratio
de divergencia DR. El valor que puede adquirir es un nimero entero entre 1 y el nimero de
cromosomas total albergado en la poblacion.

No hay definido un valor concreto como mas adecuado, solamente se establece que este valor
no ha de albergar una gran cantidad de cromosomas.

4.4. Algoritmo Path Relinking

Path Relinking (PR) fue propuesto por Glover (1998) dentro del framework de
ScatterSearch (SS). Permite explorar caminos que conectan las soluciones de elite
encontrados por SS. Esta estrategia puede ser generalizada y aplicada a cualquier
metaheuristica generando un conjunto de “buenas” soluciones, como algoritmos evolutivos,
procedimiento de busqueda adaptativa codiciosa (GRASP), las colonias de hormigas, y
busqueda local iterativa. La idea principal de PR es generar y explorar la trayectoria en el
espacio de busqueda conectando una solucion de partida s y una solucion de destino t. En el
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caso de este trabajo se realizd una adaptacion al algoritmo PR para trabajar junto al AG
canénico y CHC. El principio béasico consiste en explorar soluciones en el espacio de
busqueda, que comparten atributos comunes. Como resultado se devuelve la mejor solucion
encontrada en la secuencia.

Algoritmo 3 Esquema del algoritmo Path Relinking
Entrada: Conjunto de soluciones elite SE
Salida: Mejor individuo en trayectoria sy t

1: s« Inicial()

2: t« Guia()
3: Camino « P roducirSecuencia(s, t)
4: Paratodo x; en Camino Hacer
5. X, Xi+1 < Camino
6.
7
8
9

: C < MejorarSolucion(xi, Xj+1)
: Fin Para
. Mientras (C # @) Hacer
: X1 « ElementoSig(C)
10: Para todo y; en Camino Hacer

11: Si (evaluar(x1) < evaluar(y;) Entonces
12: Afiadir(SE, x;)

13: Eliminar(Camino, yi)

14: Fin Si

15: Fin Para

16: Fin Mientras

El esquema de PR es mostrado en el Algoritmo 3, el cual comienza con la seleccion de
la solucion inicial y guia con una distancia Hamming minima requerida entre s y t establecida
como L/4 siendo L la longitud del cromosoma. En la linea 3 se genera el camino de soluciones
intermedias desde s hasta t. Luego, se explora el camino generado utilizando uno de los méto-
dos de mejora propuestos. Las soluciones son afiadidas al conjunto C, el cual es ordenado de
acuerdo a la calidad de cada solucién. De la linea 8 a la 16, se evalta el conjunto C realizando
una comparacién con las soluciones del camino generado, afiadiendo las mejores soluciones al
conjunto elite y eliminando la peor del camino.

4.4.1. Path Relinking y AGs propuestos

PR es propuesto para trabajar como un post-proceso del AG, en el cual las mejores so-
luciones encontradas son insertadas en el conjunto de la poblacion afiadiendo diversidad. El
conjunto de soluciones elite es dirigido por el AG, mientras que la poblacion evoluciona, PR
intensifica la busqueda para encontrar mejores soluciones.

El trabajo realizado por PR consiste en los siguientes pasos:

= Seleccidn de solucion inicial y guia. Generar y evaluar soluciones.
= Afadir o reemplazar.

La adaptacion de PR con AGs se ha realizado considerando el algoritmo Evolutionary

Path Relinking (EVPR) (Duarte et al. 2010), para algoritmos genéticos. Donde la generacion
del conjunto inicial de soluciones esta dada por la poblacion de soluciones. El conjunto de
soluciones elite (SE) esta compuesto por los mejores b individuos de la poblacién. PR es
aplicado a este conjunto, a medida que se obtienen mejores soluciones, segun su funcién
objetivo, son afiadidas a la poblacion. Asi, PR afiade intensidad y diversificacion a la
poblacién del AG. Los mejores individuos encontradas son insertados, de tal forma que éstas
nuevas soluciones van evolucionando por medio del algoritmo genético.
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En el presente trabajo se han aplicado 4 métodos de mejora, considerando
principalmente los atributos compartidos entre la solucion inicial y guia. La distancia de
Hamming se corresponde con los atributos no compartidos, en este caso, los alelos distintos.
Los métodos son los siguientes:

= Método 1: Intercambio de 50 % de la distancia de Hamming y el 50 % restante aleatorio.
Meétodo 2: Intercambio parte del 50 % de la distancia de Hamming.

= Método 3: Intercambio parte de la distancia de Hamming.

= Meétodo 4: Explorar la distancia de Hamming en margen superior e inferior.

Cada método propuesto toma dos soluciones del camino generado, cada una
representada por un cromosoma. EI método de mejora se aplica a la distancia de Hamming
entre ambos cromosomas. El método 4, en particular, asigna un valor siguiente o
precedente, dentro del conjunto de valores posibles para un alelo del cromosoma.

5. DISENO DE EXPERIMENTOS

En esta seccion se explica la aplicacion de cada algoritmo propuesto con el post-proceso
PR. Para la aplicacion de PR, la eleccion de las soluciones inicial y guia, tendran un impacto
diferente en la busqueda. Una de las maneras de realizar esta eleccion es por medio de
diferentes estrategias como:
= Lasolucion guia e inicial son definidas como la mejor y la peor solucion.

= La solucién guia es elegida como la mejor solucion del conjunto mientras que la
solucion inicial es la segunda mejor.

= Lasolucion guia e inicial son elegidas aleatoriamente en el conjunto.

= El modo de aplicacién del post-proceso PR, repercute en el nimero de evaluaciones a
realizar por el algoritmo, afiadiendo méas calculo computacional. Este puede ser aplicado de la
siguiente manera:

= En cada iteracion del AG. Cada n iteraciones del AG.

5.1. Path Relinkingy CHC
Para el algoritmo CHC, el post-proceso PR fue aplicado de la siguiente manera:

= Conjunto de soluciones: Poblacién del CHC.

= Conjunto elite: 20 mejores individuos de la poblacion CHC.
= Meétodo de mejora: 4 tipos propuestos (método 1, método 2, método 3, método 4).

= Frecuencia: Cada n = 5 iteraciones.
= Solucion Inicial: Mejor solucion.
= Solucién Guia: Aleatoria entre el conjunto elite.
El Algoritmo 4 describe el esquema de CHC y el post-proceso PR. El algoritmo es igual

al CHC candnico, con la salvedad de que incluye en las lineas 18-20, el post-proceso PR, el
cual se ejecuta cada cinco iteraciones.
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Algoritmo 4 Esquema del Algoritmo CHC y PR
Entrada: PS: Tamafio de poblacion
L: Longitud de cromosoma
D: Umbral diferencia
DR: Ratio de divergencia
M: Numero de mejores individuos para reinicializacién

Salida: C: Mejor individuo de la poblacion
1l:t<0
2: Inicializar(P (t), PS)
3: Evaluar(P (t))
4: Mientras (CondicionesdeT erminacion() == false) Hacer
5: t—t+1
6: C(t) < SeleccionParaReproduccion(P (t — 1))
7. C’(t) < RecombinacionHUX(C(t))
8:  Evaluar(C’(t)
9: P (t) «< SeleccionElitista(C '(t), P (t — 1))
10: Si (HayCambios(P (t), P (t — 1) == false)) Entonces
11 D—~D-1
12:  FinSi
13:  Si (D <0) Entonces
14: Reinicializar(P (t), M)
15: Inicializar(D, DR, L)
16: Fin Si

17: Fin Mientras

18: Si (iteraciones mod n == 5) Entonces
19: Pathrelinking(s, t)

20: Fin Si

5.2. Path Relinking y AG candnico

Para el AG candnico, el post-proceso PR fue aplicado de la siguiente manera:

= Conjunto de soluciones: Poblacion del AG.

Método de mejora: 4 tipos propuestos (método 1, método 2, método 3, método 4).
Frecuencia: Cada n =5 iteraciones del AG.

= Solucién Inicial: Mejor solucion.

= Solucién Guia: Aleatoria entre el conjunto elite.
El Algoritmo 5 muestra el esquema del AG vy el post-proceso PR. El algoritmo es igual
al AG candnico, con la salvedad de que incluye en las linea 11-13, el post-proceso PR, el cual
se ejecuta cada cinco iteraciones.

Algoritmo 5 Esquema del AG canonico y PR
Entrada: PS: Tamafio de poblacién
Salida:  C: Mejor individuo de la poblacion
1: t<0
2: Inicializar(P (t), P S)
3: Evaluar(P (t))
4: Mientras (CondicionesdeT erminacion() == false) Hacer
5: t—t+1
6: C(t) < SeleccionP araReproduccion(P (t — 1))
7.
8
9
0
1

C(t) < OperadoresGeneticos(C(t))
Evaluar(C’(t))
: P (t) « Reemplazar(P (t — 1), C’(1))
: Fin Mientras
. Si (iteraciones mod n == 5) Entonces
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12: Pathrelinking(s, t)
13: Fin Si

6. CASOS DE ESTUDIO Y RESULTADOS

En esta seccion se muestran los resultados de los algoritmos propuestos, aplicados a dos
problemas clasicos de optimizacion de redes de distribucion de agua: la red de Alperovits y
Shamir y la red de Nueva York. Para cada problema se explica el AG utilizado junto
a los valores de 4 en la funcion objetivo.

6.1. Red de Alperovits y Shamir

La red de Alperovits y Shamir, también conocida como red de 2 loops, cuenta con 7
nodos de consumo 8 lineas de tuberias de 1.000 m. cada una, y un embalse de 210 m. de
altura, como se muestra en la Figura 3. La red requiere como presién minima 30 mca. (metros
columna de agua) en cada nodo. Los datos de la red estdn dados por la Tabla 2. La Tabla 1
muestra los datos de los didmetros y el costo por metro utilizado para las tuberias.

A%

¥
I

Figura 3: Red propuesta por Alperovits y Shamir
(1977).

Para el célculo de la pérdida de carga se utiliz6 la ecuacion de Hazen Williams con
coeficiente C de 130 y el factor de conversion w de 10,6744 cuyos valores son utilizados en
la literatura. Se utiliz6 en la funcion de penalizacién, para el factor de penalidad 4, los
valores:

05,5 le, los cuales fueron seleccionados en base a desarrollos experimentales siendo N el
namero de nodos de la red. Se realizaron 30 ejecuciones independientes de cada método de

mejora propuesto para PR.

Tabla 1: Conjunto de didmetros utilizado para Tabla 2: Datos de nodos para la red de Alpe-
el disefio de la red de Alperovits y Shamir. rovits y Shamir
Nro. Diametro Costo (§)) Nro. Diametro Costo (5) Nodo Demanda Altura (m.)
(mm.) (mm.) (2
1 254 2 8 304.8 50 1 -1.120 210
2 50.8 5 9 355.6 60 2 100 150
3 76.2 8 10 406.4 20 3 100 160
4 1016 11l 457.2 130 4 120 155
5 1524 16 12 508.0 170 5 270 150
6 203.2 2313 558.8 300 6 330 165
7 254 32 14 60,6 550 7 200 160

) Son dolares estadounidenses.
Los resultados obtenidos se muestran en las Tablas 3, 4 y 5. Cada tabla se organiza en
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5 columnas principales, la primer columna muestra el método propuesto para PR, excepto el
método 0, el cual es la ejecucion del algoritmo en su forma canonica. La segunda columna
muestra el minimo costo del mejor resultado; en dos subcolumnas, para CHC-PR y AG-PR.
La tercera columna muestra el tiempo, en segundos, para alcanzar el mejor resultado; en dos
subcolumnas, para CHC-PR y AG-PR. La cuarta columna muestra el nimero de evaluaciones
realizadas para alcanzar el mejor resultado; en dos subcolumnas, para CHC-PR y AG-PR. Por
ultimo, la quinta columna muestra el error promedio, en porcentaje, para CHC-PR y AG-PR,
respecto al mejor valor conocido por cada método para la red de Alperovits y Shamir, siendo
el mejor valor conocido $ 419.000.

Tabla 3: Resultados para la Red de Alperovits y Shamir con CHC-PR y AG-PR con A = 0,5 para 30
ejecuciones por cada método propuesto.

Método PR Costo Tiempo (s) Evaluaciones Error promedio( %)

CHC-PR AG-PR [CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR
Meétodo 0% | 419.000 419.000 6 40 5.500 106.750 25% 6,9 %
Método 1 419.000 419.000 5 33 5.584 104.988 3,0% 4,6 %
Método 2 419.000 419.000 15 6 11918 25.530 35% 52 %
Método 3 419.000 419.000 9 21 7.894  65.696 3.2% 5,6 %
Método 4 419.000 419.000 3 20 3.894 60.322 2,8% 3,9%

(*)Resultados con Algoritmos sin PR.

Tabla 4: Resultados para la Red de Alperovits y Shamir con CHC-PR y AG-PR con 4 =5, para 30 ejecuciones
por cada método propuesto.

Método PR Costo Tiempo (s) Evaluaciones Error promedio( %)

CHC-PR AG-PR |[CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR
Método 0 ® | 419.000 420.000 30 90 21.750 115.000 3,6 % 6,8 %
Método 1 419.000 419.000 28 2 13.948 13.476 2.6 % 5,3 %
Método 2 419.000 419.000 4 4 3.566 19.614 3,8% 5,0 %
Método 3 419.000 419.000 10 2 8.870  12.350 3,6 % 5,9 %
Método 4 419.000 419.000 10 4 6.352  15.694 3.6% 3.7%

(*)Resultados con Algoritmos sin PR.

Tabla 5: Resultados para la Red de Alperovits y Shamir con CHC-PR y AG-PR con A =Nl , para 30 ejecuciones
por cada método propuesto.

Meétodo PR Costo Tiempo (s) Evaluaciones Error promedio( %)

CHC-PR AG-PR [CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR
Meétodo 0 ™ | 419.000 419.000 8 20 7.500 61.250 2,6 % 6,0 %
Meétodo 1 419.000 419.000 6 35 4.042 109.024 23% 4,4 %
Método 2 419.000 419.000 10 11 8.168 38.512 2,4 % 5,7 %
Meétodo 3 419.000 419.000 4 2 4.614 15.680 29% 5,6 %
Método 4 419.000 419.000 5 30 3.822 96.422 1,7% 4,2 %

(*)Resultados con Algoritmos sin PR.

La Tabla 4 muestra el mejor resultado, para el CHC-PR, respecto al nimero de evalua-
ciones con el método 2 con un costo de $ 419.000, en 4 segundos, y 3.566 evaluaciones con el
factor de penalidad 4 = 5. En cuanto al AG-PR, para la misma tabla, se obtuvo un costo de $
419.000, en 2 segundos, y 12.350 evaluaciones con el método 3. La Tabla 5 muestra el mejor
resultado para el CHC-PR, con un costo de $ 419.000, en 5 segundos, 3.822 evaluaciones, con
el método 4 y el factor de penalidad A = % . En cuanto al porcentaje promedio de error respecto
al valor 6ptimo conocido para CHC-PR, el método 4 posee el menor porcentaje, con el factor
de penalidad % . En cuanto al AG-PR, el menor porcentaje de error promedio, respecto al
Optimo conocido, se obtuvo con el método 4 en todas las tablas.

Los mejores resultados obtenidos por el CHC canonico, se muestran en la Tabla 3 con el
factor de penalidad A = 0,5, un costo de $ 419.000, en 5 segundos y 5.500 evaluaciones.
Mientras que el mejor resultado para el AG candnico, se muestra en la Tabla 5, con el factor
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de penalidad 4 :%, el cual obtiene un costo de $ 419.000, en 20 segundos y 61.250
evaluaciones.

La Tabla 6 muestra el porcentaje de éxitos obtenidos, respecto al valor éptimo conocido
para CHC-PR. La primera columna describe el método utilizado por PR, siendo el método 0
los porcentajes obtenidos con los algoritmos en su forma candnica. EI mayor porcentaje de
éxito se obtuvo con el método 4 y el factor de penalidad % La Tabla 7, muestra los porcentajes
de éxitos con AG-PR, los mayores porcentajes se obtuvieron con los métodos 3y 4 y el factor
de penalidad 0,5 y 5.

Tabla 6: Porcentaje de éxitos con CHC-PR, parala Tabla 7: Porcentaje de éxitos con AG-PR, para la

red de Alperovits y Shamir respecto al 6ptimo red de Alperovits y Shamir respecto al 6ptimo
conocido. conocido.
Método PR Factor de penalidad % Método PR Factor de penalidad A
0,5 5 I 0,5 5 T
Método 0 ) | 36,6 % 13,3 % 36,6 % Método 0 6,6 % 0,0 % 6,6 %
Método 1 40,0 % 333% | 40,0% Método 1 6,6 % 10,0 % 3.3%
Método 2 26,6 % 233% | 40,0% Método 2 10,0 % 6,6 % 3.3%
Método 3 33,3% 20,0 % 33,3% Método 3 13,3 % 6,6 % 10,0 %
Método 4 26,6 % 26,6% | 53,3% Meétodo 4 6,6 % 13,3 % 3,3%
(*)Resultados con Algoritmos sin PR. (*)Resultados con Algoritmos sin PR.

La Figura 4, compara la evolucion de los algoritmos tanto para CHC candnico con
CHC- PR, Figura 4 a), como para el AG canonico con AG-PR, Figura 4 b). Cada Figura
muestra una notable diferencia de la curva hacia la convergencia del valor 6ptimo a favor de
los algoritmos con PR.
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Figura 4: Curva de evolucion, a) CHC canénico con CHC-PR y b) AG candnico con AG-PR.
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6.2. Red de Nueva York

La red de Nueva York, cuenta con 20 nodos, 21 tuberias y un embalse de 91,44 m.
como se muestra en la Figura 5. A diferencia de las redes analizadas anteriormente, el
problema no es solo de disefio, sino también de ampliacion, ya que la red cuenta con tuberias
existentes y el objetivo es aumentar la presion del nodo 16 al 20, afiadiendo tuberias paralelas.
La Tabla 8 muestra los datos de consumo para cada nodo, las tuberias existentes y la presion
requerida para la red de Nueva York. El conjunto de didmetros utilizado y el costo por metro
se muestra en la Tabla 9.

Tabla 8: Datos de consumo para cada nodo, presion requerida y longitud de tuberias con didmetros existentes
para la red de Nueva York.

Nodo Dema:\da Presion requerida| Tuberfa Longitud  Diametro existente
(%) (m.) (m.)
1 -57,14 91,4 1 3.536 4,57
2 2,62 77,7 2 6.035 4,57
3 2,62 77,7 3 2.225 4,57
4 2,50 77,7 4 2.530 4,57
5 2,50 77,7 5 2.621 4,57
6 2,50 77,7 6 5.822 4,57
7 2,50 77,7 7 2.926 3,35
8 2,50 77,7 8 3.810 3,35
9 4,81 77,7 9 2.926 4,57
10 0,03 77,7 10 3.414 518
11 4,81 77,7 11 4.420 518
12 3,32 77,7 12 3.719 5,18
13 3,32 77,7 13 7.346 5,18
14 2,62 77,7 14 6.431 5,18
15 2,62 77,7 15 4,724 518
16 4,81 79,2 16 8.047 1,83
17 1,63 83,1 17 9.510 1,83
18 3,32 77,7 18 7.315 1,52
19 3,32 77,7 19 4.389 1,52
20 4,81 77,7 20 11.704 1,52
21 8.047 1,83

Tabla 9: Conjunto de didmetros utilizado para el disefio de la red de Nueva York.

Nro. Diametro Costo ($/pie) Nro. Diametro Costo

($/pie) (plg.) (plg.)
1 0 0,0 9 120 417,0
2 36 935 10 132 469,0
3 48 1340 11 144 522,0
4 60 1760 12 156 577,0
5 72 2210 13 168 632,0
6 84 2670 14 180 689,0
7 96 3160 15 192 746,0
8 108 3650 16 204 804,0

Para el célculo de la pérdida de carga se utiliz6 la ecuacion de Hazen Williams con
coeficiente C de 100 y el factor de conversion w de 10,6744 definidos en la literatura. Se
utilizo, para el coeficiente de penalidad A, los valores: 0,5, y 1, aplicado a 30 ejecuciones para
cada método de mejora propuesto para PR.
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Los resultados obtenidos se muestran en las Tablas 10 y 11. Cada tabla se organiza en 5
columnas principales, la primer columna muestra el método propuesto para PR, excepto el
método 0, el cual es la ejecucion del algoritmo en su forma canonica. La segunda columna
muestra el minimo costo del mejor resultado para las 30 ejecuciones; en dos subcolumnas,
para CHC-PR y AG-PR. La tercera columna muestra el tiempo, en segundos; en dos
subcolumnas, para CHC-PR y AG-PR. La cuarta columna muestra el niumero de
evaluaciones realizadas; en dos subcolumnas, para CHC-PR y AG-PR. Por dltimo, la quinta
columna muestra el error promedio, en porcentaje, para CHC-PR y AG-PR, respecto al mejor
valor conocido por cada método para la red de Nueva York, siendo el mejor valor conocido $

38.637.600.

Tabla 10: Resultados Red de Nueva York con CHC-PR y AG-PR, con 4 =0,5, para 30 ejecuciones por cada

método propuesto.

Esta obra estéa bajo una Licencia Creative Commons Atribucion-NoComercia-SinDerivar 4.0 Internacional.

Meétodo PR Costo Tiempo (s) Evaluaciones Error promedio( %)
CHC-PR AG-PR |CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR
Método 0 | 38.637.600 40.614.447 | 374 2.299 27.250 250.000 0,20 % 32,8 %
Método 1 38.637.600 38.796.300 | 293 1.822 15.454 205.108 0,15 % 14,7 %
Método 2 38.637.600 40.634.700 | 394 3.564 26.718 266.332 0,25 % 24,9 %
Método 3 38.637.600 40.268.237 | 326 2.616 15.926 197.174 0,08 % 24,6 %
Método 4 38.637.600 38.637.600 | 586 1.695 21.742 143.494 0,10 % 9,5%
(*)Resultados con Algoritmos sin PR.
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Tabla 11: Resultados Red de Nueva York con CHC-PR y AG-PR, con A = 1, para 30 ejecuciones por cada
método propuesto.

Método PR Costo Tiempo (s) Evaluaciones Error promedio( %)
CHC-PR AG-PR |[CHC-PR AG-PR | CHC-PR AG-PR|CHC-PR AG-PR
Método 0 ) | 38.637.600 42.964.641 | 372 1.595 22.250 179.250 034%  36,7%
Método 1 38.637.600 39.307.352 354 2.348 15.614 188.210 0,30 % 13,4 %
Método 2 38.637.600 41.788.300 | 453 3.319 25.492 248.134 0,41 % 31,9 %
Método 3 38.637.600 40.001.600 332 3.044 20.692 236.356 0,28 % 24,9 %
Método 4 38.637.600 39.062.400 | 286 1.823 13.196 210.558 0,23 % 12,7 %

(*)Resultados CF(’)S Algoritmos sin

La Tabla 10 muestra el mejor resultado para CHC-PR, en cuanto a ndmero de
evaluaciones y tiempo con el método 1 con un costo de $ 38.637.600, en 293 segundos Yy
15.454 evaluaciones. Respecto al AG-PR, la mejor solucion tiene un costo de 38.637.600, en
1.695 segundos y 143.494 evaluaciones, con el método 4 y el factor de penalidad A = 0,5. La
Tabla 11, muestra el mejor resultado con el método de mejora 4 y el factor de penalidad 1 =1,
para el algoritmo CHC-PR, con un costo de $ 38.637.600, en 286 segundos y 13.196
evaluaciones.

En cuanto al porcentaje promedio de error, respecto al mejor valor conocido, los
menores valores se obtuvieron con el algoritmo CHC-PR con los métodos 3 y 4, mostrado en
la Tabla 10. Respecto al AG-PR, el menor porcentaje de error promedio, respecto al mejor
valor conocido, se obtuvo con el método 4, mostrado en la Tabla 10 y la 11.

Respecto al AG canonico, el mejor resultado se muestra en la Tabla 10, con un costo
de $ 40.614.447, en 2.299 segundos y 250.000 evaluaciones, con el factor de penalidad A de
0,5, aungue no alcanzo el mejor valor conocido. Mientras que el CHC candnico obtuvo un
costo de $ 38.637.600, en 372 segundos y 22.250 evaluaciones, mostrado en la Tabla 11.

La Tabla 12 muestra el porcentaje de éxitos obtenidos, respecto al valor 6ptimo
conocido para CHC-PR. La primer columna describe el método utilizado por PR, siendo el
método O los porcentajes obtenidos con los algoritmos en su forma candnica. EI mayor
porcentaje de éxito se obtuvo con el método 4 y el factor de penalidad 0,5. La Tabla 13,
muestra los porcentajes de éxitos con AG-PR, solo el método 4 con el factor de penalidad 0,5
alcanzaron el valor éptimo para la red de Nueva York.

Tabla 12: Porcentaje de éxitos con CHC-PR, parala  Tabla 13: Porcentaje de éxitos con AG-PR,

red de Nueva York respecto al 6ptimo conocido. para la red de Nueva York respecto al ptimo
conaocido.
Método PR | Factor de penalidad A Método PR | Factor de penalidad A
0,5 1 0,5 1

Método 0 ) | 66,6 % 63,3 % Método 0 0,0 % 0,0 %

Método 1 80,0 % 63,3 % Método 1 0,0 % 0,0 %

Método 2 63,3 % 56,6 % Método 2 0,0 % 0,0 %

Método 3 83,3% 63,3 % Método 3 0,0 % 0,0 %

Método 4 83,3% 70,0 % Método 4 6,6 % 0,0 %
(*)Resultados con Algoritmos sin PR. (*)Resultados con Algoritmos sin PR.

La Figura 6, compara la evolucion de los algoritmos CHC candnico con CHC-PR y AG
canonico con AG-PR. En la Figura 6 a) podemos observar una leve diferencia de la curva
hacia la convergencia del valor optimo a favor del CHC-PR. En la Figura 6 b), podemos
observar que la curva tiene una diferencia mayor a favor del AG-PR.
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Figura 6: Curva de evolucion, a) CHC candnico con CHC-PR y b) AG canonico con AG-PR.

7. CONCLUSION

Actualmente las redes de distribucion de agua pertenecen a una parte fundamental en la
infraestructura urbana de ciudades, pueblos o areas rurales. En este trabajo se ha analizado y
resuelto el disefio dptimo de dos redes de distribucién de agua denominadas clasicas tales
como la red de Alperovits y Shamir, y la red de Nuevo York.

Los algoritmos genéticos utilizados fueron el AG canonico, AG-PR (con 4 métodos de
mejora), el CHC candnico, el CHC-PR (con 4 métodos de mejora). Tanto CHC-PR como el
AG-PR obtuvieron muy buenos resultados. La utilizacion del post-proceso PR fué llevada a
cabo satisfactoriamente con la utilizacion de los cuatro métodos de mejora propuestos. Siendo
el método 4, el cual explora la distancia de Hamming con valores siguientes o precedentes
para cada alelo, quien obtuvo los mejores resultados en cuanto a mayores éxitos en ambas
redes, con 53 % de éxito para la red de Alperovits y Shamir y con un 83 % de éxito para la red
de Nueva York. EI menor error promedio respecto al mejor valor conocido, para la red
de Alperovits y Shamir, se obtuvo con el método 4 y el método 1 para CHC-PR. Para el AG-
PR el menor error promedio se obtuvo con el método 4 en las demés Tablas. Para la red de
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Nueva York, los mejores resultados se obtuvieron con el método 1 y el método 4, tanto para
CHC-PR como para el AG-PR. Mientras que el menor error promedio respecto al mejor valor
Optimo conocido se obtuvo con el método 4 y 3.

Respecto a los algoritmos genéticos candnicos, tuvieron un buen desempefio. Existe una
leve diferencia en cuanto a las mejores ejecuciones y el menor error promedio a favor de
CHC- PR y AG-PR para estos problemas. En general CHC-PR, con los métodos de mejora 4
y 1 llegaron al mejor valor conocido en la mayoria de las ejecuciones. Mientras que el
AG-PR obtuvo resultados muy satisfactorios con el método de mejora 4. Sin embargo, para la
red de Nueva York solo llegé al mejor valor conocido con el factor de penalidad 0,5.

El uso del factor de penalidad A tuvo los siguientes efectos en la poblacion de
individuos de los algoritmos utlizados: si es muy grande, mejores individuos candidatos a ser
una buena solucion pueden ser desechados rapdamente. Por otro lado, si la penalidad utilizada
es demasiado pequefia la poblacion de individuos no puede evolucionar, ya que las malas
soluciones son aceptadas nuevamente y no son desechadas. Por ello el uso adecuado de los
factores de penalidad provoca que la poblacion evolucione favorablemente hacia buenas
soluciones. Los resultados obtenidos permitieron analizar el desempefio de ambos algoritmos
por cada método de mejora propuesto y por cada factor de penalidad propuesto en la funcién
objetivo. Como trabajo a futuro, se puede establecer un problema real a resolver, como es el
caso de una red de distribucion de agua urbana de una ciudad concreta.
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