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| INTRODUCCION

Aunque pareciera que el disefio de una red de abastecimiento de agua potable es un
tema por demas estudiado y ampliamente conocido, ain en estos tiempos de adelantos
tecnologicos, deja mucho que desear en cuanto a metodologia y modelos numéricos para
analizarla. Por consiguiente, la necesidad de encontrar un método donde la experiencia
del ingeniero se apoye de un modelo computacional funcional y eficiente es clara. Las
problematicas anteriores pudieran ser resueltas eficazmente si se miran desde otro
angulo multidisciplinario como el que la computacién evolutiva ofrece, en donde sus
simulaciones matematicas basadas en algoritmos lograran darnos la clave para
encontrar un modelo de optimizacién de problemas, pero siendo mas especificos,
optimizacién del disefio hidraulico en una red de tuberias que transportan agua potable.
Considerando como un disefio optimo la reduccién de la relacién disefio-costo que mas
conviene al ingeniero asi como la proyeccién de la vida 1til de la red por encima de su
periodo de disefio, esto quiere decir que el conjunto de elementos que conforman a una
red (los cuales se veran en el capitulo 1, subtema 1.2) deberan tener una mayor periodo
en donde su funcionamiento sea eficaz, superior al tiempo para el cual estara proyectada
la red de distribucién.

Ya que los términos se profundizaran mas adelante en el capitulo uno y tres
respectivamente, a continuacién, sélo se dara una breve descripcién de lo que significan:
1) Red de distribucién de agua potable y 2) computaciéon evolutiva en los rubros de la
ingenieria.

Primeramente se puede definir una red de distribucién de agua potable como el conjunto
de tuberias, puntos de extraccién y piezas especiales que al trabajar en conjunto logran
transportar el agua potable desde la obra de captacién hasta el usuario. La red debe
proporcionar el liquido durante todo el dia, en cantidad suficiente, con una presion
adecuada y con la calidad requerida para su uso ya sea doméstico, comercial, publico,
agricola o industrial.

Por otra parte, el término de computacion evolutiva se acuné en la década de los
noventas, aunque la investigacién propia de los métodos basados en comportamientos
de la naturaleza resueltos mediante una computadora proviene cerca de la década de
los cuarenta incluso muchisimo antes de la revolucién computacional de estos tiempos.
A partir de 1960, varios modelos han sido propuestos y estudiados, a los cuales se les
denomina colectivamente como algoritmos evolutivos (Eiben y Smith, 2003). Estos
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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.!

HIPOTESIS.

Una vez dados algunos valores esenciales para el disefio de redes de abastecimiento
como lo son: didmetros de tuberias, costos de las mismas, presiones requeridas en los
nodos, demanda de agua y alturas piezométrica, el algoritmo podra identificar de una
manera general, con base en ellos, una serie de disefios 6ptimos en donde funcionalidad
y costo trabajaran a favor del ingeniero proyectista quien determinara, dependiendo de
sus necesidades, que posible solucién es la que mas se le acomoda. Pero de manera mas
particular y con miras a extender la investigacion se podra definir que combinacién de
factores de cruza (Cr) y peso (WF) arrojaran mejores resultados, asi mismo, se iniciara
con la premisa de que el numero de individuos con el que se llevaran a cabo las
simulaciones sera directamente proporcional a la exactitud del resultando obtenido pero
inversamente proporcional al tiempo de convergencia.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Desde que suministrar agua potable a localidades en donde existe una demanda del
liquido se volvié un problema, la humanidad ha tratado de desarrollar un método en
donde esta variable se vuelva mas digerible y comoda de entender, por desgracia desde
entonces y hasta la fecha, los métodos, que aunque han sido innovadores y
revolucionarios, siempre se han resuelto con base en prueba y error en donde la
experiencia del ingeniero o proyectista a cargo de la red es una pieza clave para llevar a
cabo dicho trabajo. Aunado a esto, es importante sefialar que tiempo atras la operacién
de una computadora o algtiin otro tipo de tecnologia era muy rudimentaria como para
resolver a mano métodos numéricos, como series de Taylor, y por tanto se volvia un
proceso largo y tedioso de examinar.

Por tanto es importante hacerse los siguientes cuestionamientos para que de este modo
cualquier duda acerca del tema quede mas clara.

o /Existe un método en donde el ingeniero y el apoyo computacional trabajen en
conjunto?

e /En qué se basa dicho método y que tan bien sustentado esta?

e /Se podran encontrar los objetivos deseados con el soporte de esta nueva
metodologia?

1 Introduccién a la computaciéon evolutiva y la morfogénesis artificial, Gabriela Ochoa,
Automated Scheduling, Optimisation and Planning Group, School of Computer Science,
University of Nottingham, Nottingham, UK.
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Las respuestas a estos cuestionamientos se veran involucradas en el capitulo cinco de
este trabajo en donde gracias a las conclusiones finales y futuras lineas de investigacién
no solo quedaran resueltas estas interrogantes sino que también se ampliara la vision
que se tiene hasta este punto en cuanto a la implementacién del algoritmo de evolucién
diferencial se refiere.

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION.

En la siguiente investigacién, de primera instancia, se intentara resolver los
cuestionamientos anteriormente desarrollados y se buscara que el algoritmo de
evolucién diferencial pueda apoyar en la busqueda de un método que optimice el disefio
de una red de abastecimiento de agua potable a fin de reducir tiempo de calculo pero
sobre todo costo de disefio que es donde mas impacta la obra.

JUSTIFICACION DEL TEMA.

Analizando la informacién anterior se puede deducir que, aunque si existen varios
métodos para resolver la problematica de la distribucién de agua potable, muy pocos
involucran en sus variables el costo de la red o bien la eficacia y sencillez del método que
da solucién al problema.

Recientes investigaciones sobre modelos de distribucién de agua se han enfocado en
técnicas tales como: enumeracién, es decir la evaluacién de todas las posibles soluciones
y se ha probado que el método de enumeracién es extremadamente caro y es una técnica
que consume mucho tiempo de calculo, salvo en los casos mas sencillos. La enumeracién
selectiva toma menos tiempo; sin embargo, como el proceso de seleccién esta basado en
la experiencia del disefiador, no se garantiza llegar al 6ptimo global.2

El algoritmo del gradiente evolutivo, al final, sera sujeto a la evaluacién de sus
resultados 6ptimos en cuanto a disefio y eficacia, lo cual, todo en conjunto, es lo que
busca cualquier ingeniero hidraulico proyectista de redes de abastecimiento de agua
potable. Estos resultados seran expuestos en el capitulo nimero cuatro de este trabajo.

A fin de que el lector se involucre un poco con el disefio 6ptimo de una red y los
programas computacionales que ayudan a encontrarlo, a continuacién se dara la
definicién de algunos de estos conceptos asi como ejemplos de softwares actualmente
comerciales para el analisis de una red de abastecimiento de agua potable.

2 Martin Rubén Jiménez Magaria, Disefio 6ptimo de redes de abastecimiento de agua potable
utilizando un algoritmo genético (trabajo de tesis), Agosto de 2004.
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MARCO TEORICO.

Hasta este punto de la investigacién se han nombrado algunos términos que podrian ser
nuevos para una persona no relacionada con este tema. Por tanto, el objetivo del capitulo
numero uno es definir y aclarar estos puntos haciendo énfasis en las generalidades de
una red de abastecimiento de agua potable asi como su disefio 6ptimo y en los modelos
numeéricos para su analisis. Esto dara sustento a la investigacién y abrira un panorama
en donde se podra ubicar con precision hacia donde corren los resultados finales y como
aplicarlos al ejercicio profesional.

MARCO REFERENCIAL.

El capitulo dos mostrara un breve desglose de los trabajos que se han realizado apoyados
en el algoritmo de evolucién diferencial, abarcando diversas ramas de las ciencias y la
industria. Esto referenciara y ubicara a la tesis en un concepto actual y en un sistema
novedoso de optimizacién de procesos. Cabe mencionar que el ya mencionado algoritmo
jamas ha sido utilizado en México para el disefio de redes de abastecimiento de agua
potable.




(OETI I Generalidades sobre las redes de distribucién de agua potable (RDAP).

| CAPITULO 1

Generalidades sobre las redes
de distribucion de agua potable

(RDAP).

El agua es indispensable para la vida y por ello el hombre, en muchos casos, ha buscado
para su establecimiento los lugares que le ofrecen mayores comodidades y facilidades
para el desarrollo de sus multiples actividades, procurando tener cerca una fuente de
abastecimiento de agua, pero no siempre ha podido conseguirlo teniendo que
establecerse en sitios que quiza no fueron los mejores para su desenvolvimiento. Asi
surgié la necesidad de transportar el agua a lugares apartados, pero las grandes
ventajas de tener agua donde se necesita justifican los trabajos para captarla y
conducirla. El conjunto de las diversas obras que tiene por objeto suministrar agua a
una poblacién en cantidad suficiente, calidad adecuada, presiéon necesaria y en forma
continua constituye un sistema de abastecimiento de agua potable.

Se considera agua potable o agua apta para consumo humano, toda aquella cuya
ingestiéon no cause efectos nocivos a la salud, esto es cuando se encuentra libre de
gérmenes patdégenos y de sustancias toxicas, y cumpla ademaés con los requisitos que se
sefnalan en el Reglamento de la Ley General de Salud en Materia de Control Sanitario
de Actividades, Establecimientos, Productos y Servicios y en la Norma Oficial Mexicana
correspondiente. (NOM-127-SSA1-1994, "Salud ambiental, agua para uso y consumo
humano, limites permisibles de calidad y tratamientos a que debe someterse el agua
para su potabilizacién").

1.1 Clasificacion de las RDAP.

Existen diversos criterios para hacer una clasificacién de redes de abastecimiento pero
uno de los mas usados depende de la manera en como estan conectadas las tuberias
entre si: arrojando entonces los siguientes tres tipos de red:

e Red ramificada.
e Red reticulada o malla.
e Red mixta.
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1.1.1 Red ramificada.

De manera analoga a la forma de la hoja de un arbol, la red ramificada consta de una
arteria principal que posee el mayor didmetro en toda la red y que a su vez la preceden
otras tuberias en forma de nervios de segundo o tercer orden, las cuales van reduciendo
su didmetro en la medida que se van alejando de la arteria principal (figura 1.1).

En consecuencia se convierte en un arreglo algo deficiente al momento de llevar acabo
alguna reparacion o debido al cese de agua en la tuberia principal ya que entonces todas
las demas lineas de menor didmetro quedan sin el suministro del liquido. Otro problema
a considerar en este tipo de arreglos es el arrastre de pequeiios sedimentos en los
extremos o finales de las ramificaciones, ya que si bien existe un tratamiento previo del
agua, no siempre es posible mantener esta calidad a medida que avanza el tiempo y la
red cumple con su funcién. Es por eso que se recomienda colocar algiin accesorio que
permita la recirculacion o desagiie de estos sedimentos que se concentran en las partes
finales de los tubos en donde las velocidades son muy bajas.

En contraparte, un arreglo de este tipo, permite un calculo de didmetros relativamente
sencillo al estar perfectamente definido el sentido en el que circula el agua, de esta
manera puede saberse con exactitud el caudal que pasa por cada una de las tuberias.

Es por eso que para las exigencias diarias de una ciudad esta red queda por demas
obsoleta, encontrandose mejor colocada en puntos rurales o en donde la poblacién sea
muy pequena.

|Figura 1.1 Red ramificada.
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1.1.2 Red reticulada o de malla.

En este tipo de red los ramales se unen entre si para formar reticulas poligonales que
permitan el suministro de agua a una area de la poblacién, el tamafio de este poligono
dependera del tamano de la poblaciéon a suministrar o bien de la importancia de sus
descargas (figura 1.2).

Una de las grandes ventajas en este arreglo es que debido a su sistema cerrado de
circulacién el agua tiene varias rutas por las cuales llegar a su destino, en consecuencia,
si una tuberia llegase a romperse, necesitar mantenimiento o cambiar el disefio de su
arreglo debido al crecimiento poblacional, el agua finalmente llegaria a donde se
necesita.

Al mismo tiempo la calidad del agua se mejora considerablemente al compararla con la
red ramificada ya que la recirculacién del agua por toda la red permite a las particulas
sélidas estar en un constante movimiento y evitar la acumulacién de sedimentos en
zonas donde, con el tiempo, puedan ocasionar alguna reduccién en el diametro de los
tubos.

Pero por otro lado, debido a que la alimentacién de las tuberias puede efectuarse por sus
dos extremos indistintamente, dependiendo de las tuberias adyacentes, y a que el
sentido de la corriente no es siempre el mismo, su calculo se complica un poco mas.

Una variante de la red mallada puede ser la llamada red circular, en donde una arteria
maestra central es completada por otras mas, formando asi un circulo periférico quien
es el encargado del suministro de agua.

| Figura 1.2 Red reticular o mallada.
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1.1.3 Red mixta

Un sistema de red mixto es aquel que, como su nombre lo indica, hace una mezcla de los
dos sistemas anteriores colocando una distribucién en malla al centro de la poblacién y
ramificada a las zonas mas externas (figural.3).

|Figura 1.3 Red mixta.

En las ciudades de nuestro pais es frecuente encontrar una red Unica encargada de
cubrir la totalidad de las necesidades. No obstante, existen algunos casos aislados, tales
como redes de agua tratada, para el riego de zonas verdes, que son independientes de la
red de abastecimiento de agua potable, lo que permite aprovechar otras fuentes de
suministro de inferior calidad de agua a las requeridas para el consumo humano y
racionalizar la gestion de los recursos hidricos, en ocasiones tan escasos. La inversion
necesaria para construir redes separadas hace que éstas no sean la mayoria. La
implantacion de estas redes separadas, normalmente va asociada a la presencia de
fuentes alternativas de abastecimiento y en general de calidades diferentes.
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1.2 Elementos que forman parte de una red de
distribuciéon de agua potable.

Las redes no sélo estan constituidas por tuberias y tanques almacenadores, para que su
funcionamiento sea el adecuado éstas se apoyan de piezas especiales y otros elementos
que en conjunto logran el suministro de agua. Estas son: fuente, captacion, conduccién,
tratamiento de potabilizacién, almacenamiento y regularizacién, distribucién y
recoleccion.

1.2.1 Fuente.

El origen de las fuentes de que se sirve el hombre para su desenvolvimiento es el ciclo
hidrolégico, asi gracias a este, se encuentran disponibles en la naturaleza las siguientes
fuentes de abastecimiento:

1.2.1.1 Agua superficial:
Se define como aquella donde su escurrimiento ocurre por medio de
cauces (rios y canales) y se almacena en cuerpos de agua ya sean
naturales y/o artificiales como lagos, lagunas o presas.

1.2.1.2 Agua subterrdnea.
Esta es el agua que se almacena en el subsuelo por medio de filtracion
y se guarda en formaciones geolégicas denominadas acuiferos.

1.2.1.3 Agua atmosférica.
Es el agua ubicada en la atmoésfera del planeta pero que aun no ha
tocado la corteza terrestre, es decir que se desplaza movida por los
vientos o que se encuentra en la fase de precipitacion.

1.2.1.4 Agua salada.
El agua salada es toda la comprendida en los mares, océanos y algunos
lagos.

Se recurre a las aguas saladas y atmosféricas muy raras veces y solamente cuando no
existe otra posibilidad ya sea porque las aguas subterraneas o superficiales son muy
escasas o de mala calidad.

1.2.2 Captacion.

Las obras de captacion son las obras civiles y equipos electromecanicos que se utilizan
para reunir o disponer adecuadamente el agua superficial o subterranea de la fuente de
abastecimiento, variando en localizacion y magnitud.

1.2.3 Conduccion.

La linea de conduccién es definida como el conjunto integrado por tuberias, y
dispositivos de control, que permiten el transporte del agua en condiciones adecuadas
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de calidad, cantidad y presién desde la fuente de abastecimiento hasta el sitio donde
sera distribuida, que puede ser un tanque de regularizaciéon, un carcamo para una
segunda conduccién o una planta potabilizadora. A la tuberia que conduce el agua desde
el tanque de regulacién hasta el punto donde inicia su distribuciéon se le conoce como
linea de alimentacién, y se considera parte de la red primaria.

La divisién de la red de distribucién en red primaria o secundaria dependera del tamano
de la red y de los didmetros de las tuberias. Por lo tanto una red primaria se constituye
por los tubos de mayor diametro y una secundaria por las tuberias de menor diametro.

1.2.4 Piezas especiales.

Son todos aquellos accesorios que se emplean para llevar a cabo ramificaciones,
Intersecciones, cambios de direccién, 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 ramificaciones se les
llama cruceros. También permiten el control del flujo cuando se colocan valvulas.

1.2.5 Valvulas.

Son accesorios que se utilizan para disminuir o evitar el flujo en las tuberias y
con ello realizar acciones de mantenimiento o remplazo de tramos con algin
dafno. Pueden ser clasificadas de acuerdo a su funcién en dos categorias:

1.2.5.1 Aislamiento o seccionamiento.
Las cuales son utilizadas para separar o cortar el flujo del resto
del sistema en ciertos tramos de tuberias, bombas y dispositivos
de control con el fin de revisarlos o repararlos. Algunas de estas
valvulas son:
e Valvulas de seccionamiento.
e Valvulas de retencion.
e Valvula de control de dispositivos.
1.2.5.2 Control.
Usadas para regular el gasto o la presion, facilitar la entrada de
aire o la salida de sedimentos o aire atrapados en el sistema.
e Valvulas de control.
e Valvulas regulacion.
e Valvulas de admision-expulsion.

10
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1.2.6 Tratamiento.

Son todos aquellos procesos que de alguna u otra forma son capaces de alterar
favorablemente las condiciones del agua, ya sea con técnicas complejas como las
proporcionadas por una planta de tratamiento de agua (PTA) o bien por métodos un poco
mas simples que no impliquen la infraestructura de una PTA en el segundo caso se debe
cuidar que el agua recibida de la fuente no venga en condiciones que impliquen un riesgo
a la salud publica.

1.2.7 Almacenamiento y regularizacion.

El tanque de regularizacion o almacenamiento, en algunos casos, es la parte del sistema
de abastecimiento de agua potable que recibe un gasto desde la fuente de abastecimiento
para satisfacer las demandas variables de la poblacién a lo largo del dia; permite el
almacenamiento de un volumen de agua cuando la demanda en la poblacién es menor
que el gasto de llegada y el agua almacenada se utiliza cuando la demanda es mayor.
Generalmente esta regulacién se hace por periodos de 24 horas.

1.2.8 Distribucion.

Es el encargado de entregar el agua a los propios consumidores ya sea para uso
doméstico, industrial o agropecuario. Es obvia la importancia del sistema de
distribucién si se toma en cuenta que mas de la mitad de la inversion total corresponde
a esta parte del sistema.

1.2.9 Otros.

1.2.9.1 Dispositivos de medicion.
Los elementos de medicién son colocados en la red para llevar un mejor
control y registro de todas aquellas variables fisicas que pudieran
ocasionarnos un problema con la red. Algunos de estos elementos son:
e Medidores de presion.
e Medidores de caudal/volumen.
e Medidores de nivel de carga.
1.2.9.2 Hidrantes.
Estos elementos son colocados en las vias publicas o edificios de gran
importancia para el control de incendios, estan normados y sélo seran
utilizables por personal capacitado para hacerlo.
1.2.9.3 Bocas de riego.
Tipicamente, una boca de riego es una valvula que permite la
extraccién de agua para riego de jardines y calles.

11
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Ciclo del agua

~N-N-N-N-N-0-N-

|Figura 1.4 Esquema de un sistema de abastecimiento de agua potable.

Fuente de abastecimiento (rios, lagos, presas, acuiferos).
Conduccién, fuente-planta potabilizadora.

Planta de potabilizacién de aguas (PPA).

Tanque de almacenamiento y regularizacién.

Distribucién (uso domiciliario, agricola, industrial).
Conduccién, drenaje-planta de tratamiento de aguas residuales.
Planta de tratamiento de agua residual (PTAR).

Conducciéon de vuelta al afluente.

12
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1.3 Diseno 6ptimo de una red de distribucion de
agua potable.

El disefio de una RDAP nueva consiste en determinar los diAmetros de cada una de las
tuberias que la conforman, dados un caudal de consumo en cada uno de los nodos fijados
por la demanda de agua potable y una presiéon minima en las horas de maximo consumo,
establecida por una norma local.

Los elementos de la red de abastecimiento de agua potable se proyectan con capacidad
prevista para dar servicio durante un lapso futuro después de su instalacion al cual se
le denomina periodo de disefo, éste se entiende como el niimero de anos durante el cual
el sistema que se proponga sera adecuado para satisfacer las necesidades de la
comunidad, con base en estas razones el periodo de disefio siempre debe estar por debajo
de la vida util sin tener gastos de operacion y mantenimiento elevados que hagan
antieconémico su uso, en el momento que estas especificaciones se cumplan se tiene
entonces un disefio 6ptimo.

Otros factores que determinan la vida util de las obras de agua potable son:

e C(Calidad del agua a manejar.

e C(Calidad de la construccion y de los materiales que se utilizaron.
e Disenio del sistema.

¢ Condiciones ambientales.

e (Calidad de los quipos que interactian con la red.

La optimizacién que se haya utilizado en el disefio del sistema, influira directamente en
la calidad del servicio que se presentara y en la duracién de éste, ya que un mal disefio
hara que el sistema trabaje en condiciones desfavorables, lo que requeriria de un
esfuerzo adicional para realizar su funcién. Este punto es importante ya que si la red
esta sub-disefiada, la vida util se disminuira tanto como el mismo error; siendo en
ocasiones este periodo mas corto que el de los propios equipos, por lo que queda obsoleto
antes de cumplir su cometido.

El disefio exitoso de una red viene estrechamente ligado a la recolecciéon y analisis de
los llamados datos de disefio mismos que proporcionan informacién especifica sobre el
historial de crecimientos poblacionales en la regién de estudio, topografia del lugar,
trazado de las calles, usos de suelo, demanda de agua. Es entonces légico pensar que
una gran robustez en la informacién compilada asegurara mas de un 50% en el éxito del
proyecto.

13
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A fin de analizar problemas, optimizar la operacion de los sistemas de distribucién de
agua y no afectar la vida 1til, quien opera dichos sistemas frecuentemente se deberia
plantear los siguientes cuestionamientos:

e (Eslogico y eficiente el disefio del sistema para poder suministrar el gasto y la
presion que requieren los usuarios?
e /Esta adecuadamente disefiado para evitar sobrepresiones?

Adoptando una actitud y analisis critico de la estructura del sistema de distribucién,
ingenieros y técnicos en conjunto pueden determinar medidas inmediatas y de largo
plazo para optimizarlo. Pero atin con estos cuestionamientos latentes, muchas veces los
sistemas no funcionan de la manera mas correcta y las respuestas a estas preguntas no
aparecen jamas.

Esto se debe, en algunas ocasiones, a la presencia constante de errores humanos ya sean
ajenos o propios del ingeniero a cargo del proyecto. Y es por eso que el apoyo
computacional es basico en este aspecto para poder focalizar dichos errores y darles la
soluciéon mas conveniente.

La mayor parte de las redes de distribucién se analizan en la actualidad usando
programas de computadora. Quizd la mayor ventaja es que pueden desarrollarse
muchas m4as soluciones a un costo razonable para analizar la respuesta al sistema ante
la variacién de entradas. Lo importante no es aprender a usar el programa sino
comprender el problema que se quiere resolver y analizar correctamente los datos
arrojados por este.

A pesar de que la via mas conveniente para llegar a un disefio éptimo en una red de
abastecimiento de agua potable sea el uso de la avanzada tecnologia en combinacién con
la experiencia del proyectista, no existen muchos programas computacionales en el
mercado que arrojen un resultado satisfactorio en toda indole requerida.

1.4 Softwares de apoyo en el analisis de una RDAP.

Por lo anterior, es crucial el uso de nuevos softwares que no dejen a la deriva estos
cuestionamientos y, mas importante aun, el desarrollo de nuevos métodos y
herramientas facilitadoras.

A continuacién se presentan algunas opciones de software que nos dan un apoyo en el
analisis de una red de distribucion.

e EPANET.
e WaterCAD.
e WaterGEMS.

14
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| Tabla 1.1 Ficha técnica del programa EPANET.
Documento Software de modelacion hidraulica.
Descripcién Herramienta computacional con su respectivo manual que ayuda a

analizar diferentes condiciones de operacién en un sistema de
distribucion.
Autor Environmental Protection Agency (EPA) de los Estados Unidos
Pagina web Www.epa.gov.mx

1.4.1 EPANET.

Es una herramienta completa y de soporte basico para cualquier ingeniero proyectista
de sistemas hidraulicos que conducen agua potable, ya que trabaja simulando periodos
continuos sobre el funcionamiento hidraulico, calidad de agua y analisis de presiones
del conducto. La versatilidad de EPANET queda corroborada debido a que, si bien fue
desarrollado para analizar tuberias con agua potable de igual forma puede ser utilizada
con cualquier otro tipo de fluido no compresible siempre y cuando sea fluido newtoniano
y que trabaje a presion, gracias a que las ecuaciones con las que se llevan a cabo los
andlisis hidraulicos tienen inmersa en ellas la viscosidad cinematica del fluido a
trabajar.

Aunado a esto, mejora considerablemente los conocimientos acerca del comportamiento
del liquido, desarrolla en alto grado la capacidad de analisis e interpretaciéon de
resultados y crea un criterio de seleccion de constituyentes en una red. Asi que la
didactica y la eficacia son sus principales cartas de presentacién.

La primera version de EPANET fue lanzada en 1993.

EPANET 2 esta también disponible como programa de cédigo libre en C. Este paquete
informatico es usado por muchas companias de software, que lo incorporan dentro de
sus paquetes propios, centrados a menudo en sistemas GIS.
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| Tabla 1.2 Ficha técnica del programa WaterCAD.
Documento Software de modelacion hidraulica.
Descripcion Software de modelacion de sistemas de distribucion de agua

potable, permite a los ingenieros analizar y administrar las
redes de distribucién y ayuda a identificar las oportunidades
de ahorro de costo y energia en los sistemas de distribucion

Autor Haestad Methods
Pagina web www.haestad.com

1.4.2 WaterCAD.

Es el nombre de un software de analisis hidriulico el cual permite desarrollar modelos
en régimen permanente de redes a presiéon que van desde el analisis en periodo estatico
(Steady State), analisis de flujo contra incendio (Fire Flow Analysis), periodo Extendido
(EPS) y analisis de Calidad (Water Quality), hasta la gestiéon de costos energéticos y
modelaciéon de estaciones de bombeo, representando los elementos que la conforman
como: Linea (tramos de tuberias), puntos (nodos de consumo, tanques,
almacenamientos, hidrantes) e hibridos (bombas, valvulas de control, regulacién.).

Fue desarrollado y pertenece a la Empresa Bentley Systems Incorporated, que produce
soluciones para el disefio, construccién y operacion de infraestructuras en diversos
campos. Gracias a su eficaz coédigo de programacién, WaterCAD permite ahorrar
recursos de costos haciendo una relaciéon directa con base al disefio propuesto y la
infraestructura hidraulica.

En adicién a muchas otras, a continuacion se sefialaran una serie de caracteristicas por
las cuales WaterCAD ha sido la herramienta que muchos ingenieros han preferido al
realizar sus simulaciones.

e Modelos de construccion simplificados: importa casi cualquier formato de datos
externo, asigna las demandas de agua y automatiza la extraccién sobre el terreno
y la asignacién de nodos.

e Valoracién organizada de las alternativas: evalile un numero ilimitado de
escenarios fisicos, de disefio, demanda de agua, topologia de la red y operativos.

e Interoperabilidad CAD: modela en una plataforma familiar, aprovechando las
herramientas CAD y los accesos directos al utilizar WaterCAD desde
MicroStation o AutoCAD.
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| Tabla 1.3 Ficha técnica del programa WaterGEMS.
S hitwo | Waecews |

Documento Software de modelaciéon hidraulica.

Descripcion Herramienta de modelacion geoespacial para sistemas de
agua, util para 1) construir modelos de datos existentes 2)
integrar modelos con sistemas de informacion geografica SIG;
3) evaluar necesidades de capital para el sistema 4)
Planeacion maestra y expansion del sistema

Autor Haestad Methods

Pagina web www.haestad.com

1.4.3 WaterGEMS.

Es el software hermano de WaterCAD, maneja la misma interfaz, una misma
estructura de modelo de datos, al igual que éste fue desarrollado por la misma casa de
software y con la misma finalidad en cuanto a analisis hidraulica. La diferencia entre
ambos radica en que WaterGems agrega a las capacidades de analisis hidriulico el
soporte a entornos SIG (sistema de informacién geografica). También es la Unica
herramienta de modelaciéon del mercado capaz ofrecer soporte para 4 plataformas como
AutoCAD, ArcGIS y MicroStation, adicional a una plataforma Stand Alone con toda la
funcionalidad.

También puede utilizar para los moédulos de optimizaciéon (calibracién, diseno,
programaciéon de bombas, evaluacion de tuberias, integracion en SCADA vy
simplificacién de redes).

WaterGEMS también proporciona numerosas herramientas de software para:

e Planificacién inteligente para la fiabilidad del sistema: Puede identificar las
areas potencialmente problematicas, adaptar el crecimiento en las areas de
servicio y planificar las mejoras de capital.

e Operaciones 6ptimas para la eficiencia del sistema: Modela las bombas con
precisién, optimiza las estrategias de bombeado y planifica las paradas y las
operaciones rutinarias de mantenimiento para minimizar las interrupciones.

e Soporte fiable a las decisiones sobre renovaciones de activos para la
sustentabilidad del sistema: Con la herramienta Pipe Renewal Planner facilita
mucho la tarea de renovar o sustituir la infraestructura de agua, analizando y
comparando multiples variables para dar prioridad a las decisiones de
renovacion.
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1.5 Modelos numéricos para su analisis.

Ademas de conocer las demandas de agua en los nodos y la presién minima, para el
disefio de una RDAP es necesario conocer su topologia, la conectividad entre los nodos
de la red y las caracteristicas fisicas de las tuberias. También es necesario conocer las
coordenadas y la elevacion topografica de cada una de las fuentes de agua.

El problema de disefio se ha resuelto tradicionalmente por ensayo y error orientados por
experiencia del disefiador o por organismos encargados de normar el manejo del agua
potable; sin embargo este método no tiene ninguin criterio de optimizacién econémica, lo
cual nos lleva a disefios funcionales desde el punto de vista hidraulico pero con altos
costos de construccidn, operacion y mantenimiento.

No s6lo la experiencia del proyectista juega un rol importante al momento de disefar,
mucho tiene que ver el criterio que usa al escoger una metodologia que apoye y
simplifique su trabajo, por esta razén la formaciéon béasica de cualquier ingeniero
hidraulico debe incluir el conocimiento de algunos modelos numéricos de andlisis y de
esta forma escoger el que més se adapte a las necesidades de la red, el que resuelva el
problema a tratar y de qué forma le podemos sacar el mayor provecho posible al método.

A continuacién se hara mencién de algunos métodos que dan solucién a los sistemas de
ecuaciones arrojados por cada red y ecuaciones que son fundamentales para llevar a
cabo el disefio 6ptimo, es importante mencionar que a lo largo de setenta afios estos
fueron los mejor aceptados histéricamente hablando.

1.5.1 Método de Hardy-Cross con correccion de caudales.

El método fue desarrollado en 1936 por el ingeniero norteamericano Hardy Cross y
originalmente se utilizaba para el calculo de estructuras aporticadas de concreto y acero,
mediante un método matematico para llevar acabo analisis de distribucién de momentos
para estructuras estaticamente determinadas. Haciendo uso de la ecuacién de Hazen-
Williams, establecida en 1906, Cross expandié su método hacia las redes cerradas de
distribucién de agua potable obteniendo asi una ecuacién de resistencia fluida.

Para llevar a cabo la correccién de caudales se suponen diversos factores como un error
AQ en un circuito i, asi como definir una altura piezométrica que incluya la altura
piezométrica perdida por friccion y la altura piezométrica perdida por accesorios.
Simplificando la expresién hasta su maximo punto se obtiene la siguiente ecuacién que
puede definirse como:
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Ecuacion de correccion de caudales por el método de Hardy-Cross.

_ Z(hgij + Zhyy)
Qij

AQ =

Donde:

AQ: Correccion en el caudal.

hy;j: Pérdida de energia por friccion en el tubo j del circuitoi.
hp,ij: Pérdidas menores de energia en el tuboj del circuito i.

Q;j: Caudal que pasa por la tuberia ij hacia el nodo i desde el nodo ;.

El método original se basa en suponer los caudales en cada uno de los tubos de la red e
ir corrigiendo esta suposiciéon. Dado que se conocen todas las caracteristicas de los tubos
el método es un proceso de comprobacién de disefio.

1.5.2 Método de Hardy-Cross con correccion de alturas
piezométricas.

En el método original de Hardy-Cross era necesario balancear los caudales antes de
Iniciar las iteraciones. Por tal motivo en 1938 el ingeniero R.J.Cornish modifico el
método y le daria el nombre de balance de cantidad pudiendo asi resolver las ecuaciones
de altura. Este balance es muy similar al balance de cantidad para redes abiertas.

Para realizar el calculo de pérdidas por friccién en el sistema este método utiliza la
ecuacién de Darcy-Weisbach aunque se podria recurrir a cualquier ecuaciéon de
resistencia fluida.

En lugar de suponer los caudales en cada uno de los tubos de la red (como el método
anterior) esta variacién supone la altura piezométrica en cada uno de los nodos,
partiendo de la altura conocida de por lo menos un nodo o en su defecto haciendo
referencia a una propuesta por el diseflador, después se ajustan las alturas
piezométricas supuestas, nodo por nodo, hasta completar todos los habidos en la red.

1.5.3 Método de Newton-Raphson.

El método iterativo de Newton-Raphson fue aplicado por primera vez al calculo de redes
de distribucién de agua potable por los investigadores D. W. Martin y G. Peters en 1962-
1963 quienes fueron pioneros en el uso de un algoritmo computacional que podia ser
usado para calcular de forma simultanea las alturas piezométricas en todos los nodos
de la red.
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Con su algoritmo lograron obtener las pérdidas por friccién en términos del caudal, el
resultado relacionaba directamente esta variable con las alturas piezométricas aguas
arriba y abajo en cada tuberia y al sustituirlo en las ecuaciones de conservacion de la
masa lograban obtener NU (ntimero de uniones) ecuaciones no lineales en términos de
las alturas en los nodos. Al final, gracias a series de Taylor, lograron simplificar sus
ecuaciones y las resolvieron de forma iterativa utilizando el método de Newton-
Raphson.

Haciendo una breve comparativa entre los tres métodos vistos con anterioridad se
pueden encontrar pros y contras altamente significativos, la diferencia mas notoria
radica, en que con el método Newton-Raphson podemos hacer correcciones simultaneas
de alturas y caudales supuestos en la red entera; pero al mismo tiempo no es apropiado
para resolver calculos manuales debido a la necesidad de resolver NU ecuaciones no
lineales en cada iteraciéon. Ahora, si se sitia en la época en la que D. W. y Peters
concibieron su planteamiento se podra observar que el uso de rudimentaria pero
funcional tecnologia hacia que el método convergiera mas rapido gracias a las ventajas
computacionales que esta ofrecia.

1.5.4 Método de la teoria lineal.

Este método fue desarrollado por D. J. Wood y C. O. A. Charles en los anos de 1970 y
1972 el cual proponia dar resolucién simultanea a las ecuaciones de la conservacién de
la masa en los nodos y de la energia en los circuitos con el fin de calcular el caudal en la
tuberia, pero de la misma forma en que el segundo método de Hardy-Cross lo resuelve,
requiere una rutina secundaria de pérdidas de energia para el calculo de la altura
piezométrica en cada nodo.

Gracias a que las ecuaciones de conservacion de la masa y de la energia se funden en
una estructura matricial Gnica, no requiere de un balance inicial de caudales en los
nodos.

1.5.5 Método del gradiente.

Muchas personas han estado interesadas en ocupar este método como apoyo para el
desarrollo de redes de abastecimiento de agua potable, entre ellos se encuentran los
profesores de la Universidad de Newcastle Upon Tyne E.: Todini y E. P. O’Connell asi
como R. Salgado como parte de su tesis para recibir el grado de doctor en el periodo de
1982-1983. Pero fue hasta 1987 cuando Todini y Pilati plantearon la forma definitiva
del método donde se obtiene una solucion simultanea tanto en los caudales como en las
alturas piezométricas al combinar las ecuaciones de energia individuales para cada tubo
con las ecuaciones de masa individuales en cada unién.

Al igual que en el método anterior, el método del gradiente linealiza las ecuaciones de
la energia con el apoyo de una expansion de series de Taylor. Sin embargo en este caso
las ecuaciones se resuelven utilizando un esquema imaginativo que se basa en la
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inversion de la matriz de coeficientes originales, por tanto es el método utilizado en
programas computacionales actuales y de distribucién gratuita en la web.

Ahora que se esta levemente familiarizado en este amplio mundo de los modelos
numéricos para el analisis de redes de distribucién de agua potable se podra deducir que
aunque todos los métodos son diestros a la hora de comprobar o corregir disefios ninguno
de ellos encamina hacia el disefio éptimo de una red partiendo de cero.

Es por eso que el ingeniero hidraulico se ve en la necesidad de un método que le
proporcione los recursos necesarios para elaborar un disefio éptimo de red partiendo de
un punto en blanco y sélo con los datos necesarios de proyecto. Esto es algo que se
intentara resolver en los siguientes capitulos con la implementacion del algoritmo de
evolucién diferencial no sin antes recabar informaciéon acerca de otros usos y
aplicaciones del mismo algoritmo y por supuesto su propia naturaleza. Para esto, de
igual forma se tendra que ampliar el conocimiento que hasta ahora se tiene sobre la
computacién evolutiva, que es de donde parte el método.

1.5.6 Ecuacion de la energia.

Desde el punto de vista del principio de la energia, la suma de la energia tanto potencial
como cinética representa el total de energia de un sistema. Por lo tanto este principio se
debe obedecer en un sistema hidraulico de conduccion a base de tubos. Siendo la energia
especifica del fluido, la que permite que este se desplace desde posiciones con mayor
energia hacia posiciones con menor. Dado que se considera un fluido incompresible y
constante a través del tiempo se puede expresar con la ecuacion:

P 2

H=7Z+—+_—
Y 29

Donde:

H = Energia total.

P = Presion (N/m).

y = Peso especifico del fluido (N/m?).

Z = Carga de elevacion o cota de posicion (m).

V = Velocidad (m/s).

g = Aceleracién de la gravedad (9.81 m/s?).

Por si1 sola la ecuacién anterior sélo reconoce la variacién de los elementos que la
componen en la direcciéon principal de la corriente, lo cual permite establecer una
relacién de energia entre dos secciones cualesquiera de la red (1 y 2). Quedando entonces
una ecuacién como la siguiente:
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V12 2

29

P,
=—+Zz+
Y2

V,

zg + h1'2

h,, = Perdida de energia, la cual si es un valor negativo resulta en un aporte de
energia y si es un valor positivo representa una pérdida.
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|Figura 1.5 Esquema de la ecuacion de la energia.

Para definir las pérdidas de carga por friccién antes mencionadas existen tres métodos
que brinda la literatura y que estan en funcién con algunos parametros fisicos propios
de la tuberia como la rugosidad, diametro y longitud. O bien por factores como la
velocidad que es directamente proporcional a la pérdida de carga si ésta aumenta.

22



(OETN NI Generalidades sobre las redes de distribucion de agua potable (RDAP).

1.5.7 Ecuacion de Darcy-Weisbach.

LV?

hy=f BE
Donde:
f = Factor de fricciéon adimensional.
L = Longitud de la tuberia (m).
V =Velocidad del flujo en la tuberia (m/s).
D =Diametro de la tuberia (m).
g = Aceleracién de la gravedad (9.81m/s?).

1.5.8 Ecuacion de Hazen-Williams.

10.68 Q185
Donde:
Cy = Coeficiente de Hazen-Williams, adimensional
Q = Gasto que circula por la tuberia (m3/s).
D = diametro de la tuberia (m).
L = longitud de la tuberia (m).

1.5.9 Ecuacion de Manning Strickler Gaukler.

2
h; = 10.29 n? piers L
Donde:
n = Factor de rugosidad de Manning.
Q = Gasto que circula por la tuberia (m3/s).
D = Diametro de la tuberia (m).
L =longitud de la tuberia (m).

23



(OETN NI Generalidades sobre las redes de distribucion de agua potable (RDAP).

1.5.10 Numero de Reynolds.

Este namero expresa la relacién entre las fuerzas de inercia y las fuerzas de viscosidad

del fluido en cuestién.

Donde:

Re = Numero de Reynolds.

v = Velocidad del fluido (m/s).

D = Diametro de la tuberia (m).

v = Viscosidad cinematica (1.1X107¢m?/s para agua a 20 C°).
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| CAPITULO 2

Estado del arte del algoritmo de
evolucion diferencial.

El algoritmo de evoluciéon diferencial como método numérico es ampliamente flexible y
bondadoso tanto asi que se ha utilizado en multiples trabajos donde se busca optimizar
procesos iterativos y de esta forma encontrar la solucién maéas viable al problema
planteado. Por lo tanto es importante saber como es manejado en diversas ramas de la
ingenieria e inclusive en otros campos de investigacion.

2.1 Diseno optimo de redes de distribucion con el
algoritmo de PSO.

Para el desarrollo de este algoritmo como método resolutivo de disefio éptimo de redes
se requiere de una funcién de evaluacién de aptitud o adaptacién al problema, la cual
asigna un numero real a cada posible solucién codificada. Durante la ejecucién del
algoritmo cada particula tendra una velocidad y posicién propias, después se calculan
nuevas velocidades y se asignan las nuevas posiciones, después, se seleccionan las
particulas que seran “despistadas”, volveran a ser evaluadas y se reemplazaran por
Pbest y PBest y una vez concluido el nimero de iteraciones asignadas se imprimira la
mejor solucién. Primero se debera especificar que cada particula o ave en el 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. Esto quiere decir que si una red posee cinco tubos, la particula tendra cinco
dimensiones diferentes. Es importante mencionar que el nimero asignado en el trazo
de la red sera el espacio que tome esa tuberia en el vector de la particula. De este modo
al final de las iteraciones correspondientes y cuando se haya llegado a la condicién de
paro tendremos frente a nosotros una solucion 6ptima de disefio de redes.
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2.2 Diseno 6ptimo de redes de distribuciéon de agua
potable utilizando un algoritmo genético.

Durante la ejecucion del algoritmo, los padres deben ser seleccionados para la
reproduccién, a continuacién, dichos padres seleccionados se cruzaran generando dos
hijos, sobre cada uno de los cuales actuara un operador de mutacion. El resultado de la
combinacién de las anteriores funciones sera un conjunto de individuos (posibles
soluciones al problema), los cuales en la evolucién del AG formaran parte de la siguiente
poblacién. Se supone que los individuos (posibles soluciones al problema), pueden
representarse como un conjunto de parametros, que denominaremos genes, los cuales
agrupados forman un cadena de caracteres (denominada cromosoma).

La aptitud se infiere a través del fenotipo usando la funcién de evaluacién. La funcién
de aptitud o evaluacién debe ser diseniada para cada problema de manera especifica.
Dado un cromosoma particular, la funcién de aptitud le asigna un ntiimero real, que se
supone, indica el nivel de adaptacién al problema del individuo representado por el
cromosoma.

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacién para cruzarse
y producir descendientes, que constituiran, una vez mutados, la siguiente generacion de
individuos. La seleccion de padres se efectiia al azar usando un procedimiento que
favorezca a los individuos mas aptos, ya que a cada individuo se le asigna una
probabilidad de ser seleccionado que es proporcional a su funcién de aptitud. Se dice que
este procedimiento estd basado en la ruleta sesgada. Los individuos mejor adaptados se
escogeran probablemente varias veces por generacidon, mientras que, los pobremente
adaptados al problema, no se escogeran mas que de vez en cuando o nunca. Una vez
seleccionadas dos partes, sus cromosomas se combinan, utilizando habitualmente los
operadores de cruza y mutacién.

2.3 Aplicacion del algoritmo de evolucion diferencial
al diagnostico de fallos en sistemas industriales.

El diagnéstico de fallos (FDI por sus siglas en inglés) es un proceso que involucra la
deteccién y localizacién de los fallos que afectan un sistema industrial de produccién.
También incluye la determinacion de las causas que provocaron estas desviaciones que
impiden al sistema funcionar segun el propdsito para el que fue disefiado. El fallo debe
ser detectado rapidamente de manera que permita tomar decisiones que eviten
consecuencias lamentables.
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En la actualidad el diagnéstico esta orientado a la prediccién de futuros fallos con el
fin de incrementar las posibilidades de reparacion, mantenimiento y proteccién de las
maquinas, procesos, capital humano y el medio ambiente. Esto, unido al incremento en
la complejidad de los sistemas industriales, revela la importancia de un supervisor
automatico que permita diagnosticar el sistema.

Varios han sido los métodos de FDI desarrollados. Estos se dividen en dos grandes
grupos: aquellos que usan para el diagnéstico un modelo matematico del proceso y los
que se basan en otro tipo de conocimiento. Claramente el algoritmo de evolucién
diferencial ayuda a detectar a tiempo este tipo de fallos de manera rapida y eficaz.

2.4 Aplicacion de un algoritmo evolutivo diferencial
multi-objetivo para el diseno de un absorbedor de
energia de las olas.

El objetivo principal del algoritmo es optimizar las dimensiones de un dispositivo
absorbedor que aprovecha la energia procedente del oleaje para convertirla en energia
eléctrica, utilizando para ello un sistema con accionamiento directo para extraer la
potencia. Para ello se desarrolla un procedimiento de disefio optimizado de absorbedores
basado en un algoritmo evolutivo diferencial multi-objetivo (MODE por sus siglas en
inglés) donde se busca maximizar la potencia extraida minimizando el costo del
dispositivo. De esta manera el propésito del algoritmo es encontrar un conjunto de
soluciones que satisfagan dicha premisa. Una vez optimizadas las dimensiones, el
objetivo es evaluar un estudio de cédlculo de energia realizando una comparativa entre
considerar oleaje de entrada regular y oleaje de entrada irregular y se desarrollara un
dispositivo experimental que permita obtener una evolucién temporal de la posicion de
un cuerpo flotante sobre una superficie de agua estatica.

2.5 Algoritmo diferencial con aplicacion al
funcionamiento o6ptimo de almacenamientos
maultiples.

El objetivo del estudio es maximizar la produccion de energia hidroeléctrica. Las
restricciones para el problema de optimizacién son la capacidad del almacenamiento,
las limitaciones de capacidad de liberacién de la turbina, restricciones de demanda de
suministro de riego y la continuidad de almacenamiento. Para la inicializacién de la
poblacidn, los limites superior e inferior de variables de decision son fijos. Se evalda la
condicidn fisica de cada vector. Se realiza la mutacién y recombinacién. Los parametros
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de control, es decir, el tamafio de la poblacién, cruce constante y el peso se fijan de
acuerdo a su valor “fitness” (el que mas se le acomode). El modelo se ejecuta con entradas
confiables. Se presentan lanzamientos de produccién de energia hidroeléctrica y riego
mensuales maximizadas. Estos valores seran la base para que se tomen las decisiones
con respecto a la politica de operaciéon del almacenamiento. Los resultados de la
aplicaciéon del algoritmo indican que la produccion de energia hidroeléctrica es
maximizada.

2.6 Solucion al método de auto-potencia en geofisica
utilizando el algoritmo de evolucion diferencial.

El método de auto-potencia (Self-Potencial) es uno de los problemas de optimizacién mas
importantes de la geofisica, que se basa en la medicién de la diferencia de potencial
generada que ocurre principalmente a partir de fuentes -electroquimicas,
electrocinéticas y termoeléctricas. E1 método SP se ha utilizado en una amplia gama de
aplicaciones en geofisica, incluyendo la arqueologia, problemas de ingenieria, deteccién
de cuevas y la exploracién geotérmica. En algunas condiciones, el método SP puede ser
definido por un Unico cuerpo polarizado asumiendo un modelo geométrico simple, como
una esfera, un cilindro horizontal o vertical o una hoja inclinada. Durante la Gltima
década, se han desarrollado diferentes tipos de métodos avanzados para manejar el
problema SP: el método de los puntos caracteristicos, el método de la curva
correspondiente, el método de minimos cuadrados, el método de andlisis derivada y
gradientes.

Recientemente, el algoritmo de evolucién diferencial ha sido propuesto como un simple
y potente proceso de optimizacién estocastico basado en la poblacién, que esta motivada
originalmente por el mecanismo de selecciéon natural. El cual, al aplicarlo, se pudo dar
cuenta que arroja datos mucho mas eficientes y que dan solucién al problema geofisico.

2.7 Evolucion diferencial en la segmentacion de
arterias coronarias en angiogramas de rayos-

X.

La deteccion de arterias coronarias de rayos-X representa una ayuda esencial para el
cardidlogo durante el diagnostico de anormalidades vasculares. Para realizar dicha
tarea, un sistema computacional se enfrenta al bajo contraste entre las arterias y el
fondo de laimagen, y a la falta de uniformidad en la iluminacién de los vasos sanguineos.
Este trabajo esta basado en la estrategia de Evolucién Diferencial para el ajuste de los
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parametros del filtro de Gabor de escala-simple. La métrica de evaluacién del
desempenio utilizada en este articulo es el area bajo la curva de ROC (4,) que permite
la comparacién directa con varios métodos de deteccién. El método propuesto alcanzo
una A, de 0.9388 durante la etapa de entrenamiento utilizando una coleccion de
cuarenta imagenes. En la comparacién con seis métodos del estado del arte el enfoque
propuesto present6 el mejor desempenio con A, de 0.9538. Adicionalmente, dado que el
método propuesto exigue un bajo costo computacional y presenta un robusto desempeno,
resulta apto para soportar durante la toma de decisiones en la clinica practica.
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| CAPITULO 3

Fundamentos sobre el algoritmo
de Evolucion Diferencial y
Computacion Evolutiva.

3.1 Resena historica.

Computacion Evolutiva es el nombre colectivo para una serie de técnicas de resolucién
de problemas basados en los principios darwinianos de seleccién natural y herencia
genética. Estas técnicas estan siendo cada vez mas aplicadas a una variedad de
problemas, que van desde aplicaciones practicas en la industria y el comercio a la
investigacion cientifica de vanguardia.

Por sorprendente que parezca, la idea de aplicar los principios darwinianos para la
resolucién de problemas automatizados data aproximadamente de los afios cincuenta,
mucho antes de la irrupcién de las computadoras. La idea basica de aplicar los principios
darwinianos para la automatizacion de solucién de problemas complejos data de los afios
cuarenta. Ya que en 1948 Alan Turing propuso “la busqueda de la evolucién genética” y
por 1962 Bremermann ya habia realizado experimentos acerca de la “optimizacién de la
evolucién y la recombinacién”. Durante los afios sesenta, tres implementaciones
diferentes de esta idea se han desarrollado en tres lugares diferentes. En los EE.UU,
Lawrence J. Fogel introdujo la programacién evolutiva, mientras que John Henry
Holland llamé a su método algoritmo genético. En Alemania Ingo Rechenberg y Hans-
Paul Schwefel inventaron estrategias de evolucién. Por cerca de 15 afios, estas areas se
desarrollaron por separado; es desde principios de los afios noventa que se prevén como
diferentes representantes de una tecnologia, llamada computacién evolutiva. Fue
también en la década de los noventa que una cuarta corriente, siguiendo las ideas
generales, ha surgido, a lo cual se le llamd, programacién genética.

La idea original de la computacion evolutiva es intentar emular a la evolucién natural,
en donde, la calidad de los individuos en un medio ambiente es generada a través de
una funcién, normalmente llamada funcién objetivo, los individuos son soluciones
completas generadas normalmente al azar y se evalian a modo de que los mejores
individuos sean capaces de reproducirse y dejar descendencia (semillas o nuevas
soluciones posibles), las cuales a su vez pasaran por la misma funcién de calidad para
ver quienes podran reproducirse en una futura generacién y el proceso se repite hasta
cumplir con una condicién de paro.
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La computacién evolutiva ofrece la posibilidad de resolver problemas cuyo espacio de
busqueda sea muy complejo o tenga demasiados 6ptimos locales en los cuales los
algoritmos tradicionales converjan demasiado rapido en una solucién factible.

Gracias a la observacion natural, la computacién evolutiva no sélo se encasillo en
principios de evolucién y genética sino que también adopta comportamientos de otras
técnicas que emplea la naturaleza para optimizar funciones vitales en su desarrollo o
supervivencia, con esto se generan nuevos campos de estudio que arrojan los siguientes
modelos.

o Genetic algorithm (GA). Algoritmo genético.

e Particle swarm optimization (PSO). Optimizacion de enjambre de particulas.
e Ant colony optimization (ACO). Optimizacion de colonia de hormigas.

e Shuffled frog leaping algorithm (SFLA). Algoritmo del salto de la rana.

o Differential evolution algorithm (DEA). Algoritmo de evolucién diferencial.

3.2 Algoritmo genético (AG).

Son algoritmos de buisqueda adaptativa heuristica basada en las ideas evolutivas de la
seleccidén y de la genética natural. Como tales, representan una explotacién inteligente
de una busqueda al azar utilizado para resolver problemas de optimizacién. Aunque
aleatorizado, el AG no es un medio puramente aleatorio, sino que explotan la
informacién histérica para dirigir la busqueda en la regiéon de mejor desempefio en el
espacio de solucion. La idea con los AG es utilizar este poder de la evolucion para
resolver problemas de optimizacién. El padre de la genética algoritmica original fue
John Henry Holland que lo inventé en la década de 1970.

Cada generacién se compone de una poblacion de cadenas de caracteres que son
analogos a los cromosomas que vemos en nuestro ADN. Cada individuo representa un
punto en un espacio de busqueda y una posible solucién. Los individuos de la poblacién
entonces se hacen pasar por un proceso evolutivo. Por poblacién, se entiende una de las
posibles soluciones para el modelo.

El AG no incluye el manejo de restricciones, pero estas se pueden simular al incluir un
término en la ecuacién de optimizacién que crece en funcién de la magnitud de la
violacién. Esto implica que no se puede evitar que algunos o todos los individuos de
determinada generacién tengan estas violaciones; sin embargo, adicionar un término de
penalizacion a la funcién de optimizacion hace que dicha funcién sea muy alta en los
individuos con violaciones. A su vez esto hace que después de cierto nimero de
iteraciones la gran mayoria de los individuos se mantenga dentro del espacio factible de
solucién del problema.
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|Figura 3.1 Esquema del algoritmo genético.

En algunos casos se puede ocupar un AG simple, como por ejemplo, uno de los descritos
por Goldberg (1989) el cual se caracteriza porque los individuos son escogidos a través
de una rutina de la rueda de la fortuna. La probabilidad de ser escogido es inversamente
proporcional al valor de la funciéon a optimizar. Adicionalmente, la primera generacién
de individuos se genera a través de un proceso aleatorio. En caso de adoptar un AG
simple como este, se requeriran dos operadores adicionales: uno para reducir el error
estocastico naturalmente asociado a la rutina de la rueda de la fortuna, y el otro con el
fin de asegurar que el algoritmo no se atasque en un minimo local una vez iniciado el
proceso.

Una poblacién de individuos se mantiene dentro de un espacio de btisqueda, cada uno
representando una posible solucién a un problema dado. Cada individuo se codifica como
un vector de longitud finita de componentes, o variables, en términos de algtin alfabeto,
por lo general el alfabeto binario {0,1}. Para continuar con la misma analogia genética
de cromosomas y genes, se supone que un cromosoma (soluciéon) se compone de varios
genes. Las nuevas generaciones de soluciones que se producen contienen, en promedio,
mejores genes que una solucion tipica en una generacién anterior. Cada generacion
sucesiva contendrd, mejores individuos o “soluciones parciales”, que las generaciones
anteriores. Finalmente, una vez que la poblacion ha convergido y no esta produciendo
notablemente diferencias comparadas con las generaciones anteriores, se dice que el
propio algoritmo ha convergido en un conjunto de soluciones para el problema en
cuestion.
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Después de que una poblacion inicial se genera aleatoriamente, el algoritmo evoluciona
mediante tres operadores:

1. Selecciéon. Lo que equivale a la supervivencia de los mas aptos.
2. Cruza. Que representa el apareamiento entre individuos.
3. Mutacién. Que introduce modificaciones aleatorias para mantener la diversidad.

3.2.1 Seleccion.
o Dar preferencia a mejores individuos, lo que les permite transmitir sus genes
a la siguiente generacién.
o La bondad de cada individuo depende de su condicién fisica y esta puede ser
determinada por una funcién objetivo o por un juicio subjetivo.

3.2.2 Cruza.

o Dos individuos son elegidos entre la poblaciéon que utiliza el operador de
seleccion.

o Un sitio de cruce a lo largo de las cadenas de bits se elige de manera
aleatoria.

o Los valores de las dos cadenas se intercambian hasta este punto.

o S1S1=000000y s2=111,111y el punto de cruce es 2 entonces S1'= 110.000
y s2'=001111.

o Las dos nuevas crias generadas a partir de este apareamiento se ponen en la

préoxima generacion de la poblacion.

3.2.3 Mutacion.
o Una probabilidad de mutaciéon baja mantiene la diversidad dentro de la
poblacion e inhibe la convergencia prematura.
o Una probabilidad de mutacién alta induce a un proceso de busqueda
completamente aleatorio.

3.3 Optimizacion de enjambre de particulas (PSO).

Es una técnica de optimizacion estocastica desarrollado por el Dr. Eberhart y el Dr.
Kennedy en 1995, la cual se originé como una simulacién del sistema social simplificada.
La intencién original era para simular graficamente el movimiento sincronizado de un
bloque de aves o banco de peces. Sin embargo, se encontré que el modelo enjambre de
particulas puede ser utilizado como un optimizador inspirado en este comportamiento
social y sincronizado de aves y peces.

EL PSO posee muchas similitudes con las técnicas de computacion evolutiva como
algoritmos genéticos (AG). El sistema se inicializa con una poblacién de soluciones y
busquedas aleatorias para optimarla mediante la actualizacién de las generaciones. Sin
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embargo, a diferencia de AG, PSO no tiene operadores evolucién tales como cruce y
mutaciéon. En PSO, las posibles soluciones, llamados particulas, vuelan por el espacio
del problema siguiendo las particulas 6ptimas actuales.

Cada particula realiza un seguimiento de sus coordenadas en el espacio del problema
que se asocia con la mejor solucién que ha logrado hasta el momento. Este valor es
conocido como “pbest”. Pero al asociarse con otras “mejores soluciones” y utilizando el
optimizador PSO se logra encontrar a la mas apta de entre todas ellas. Esta ubicacion
se llama “lbest”. Cuando una particula toma toda la poblacién como sus vecinos
topologicos, el mejor valor es un mejor mundial y se llama “gbest”. Asi pues se puede
decir que va de lo particular hasta lo global en cuanto a espacios de busqueda.

En ultimos afnos, PSO se ha aplicado con éxito en muchas areas de investigacion. Esta
demostrado que PSO obtiene mejores resultados de forma mas rapida, mas barato en
comparacién con otros métodos. Otra razén que PSO es atractivo es que hay pocos
parametros para ajustar. Una versién, con ligeras variaciones, funciona bien en una
amplia variedad de aplicaciones.

Hay dos métodos de enjambres populares inspirados en las areas de inteligencia
computacional: optimizacién de colonia de hormigas (ACO) y optimizacién por enjambre
de particulas (PSO). ACO fue inspirado por el comportamiento de las hormigas y tiene
muchas aplicaciones exitosas en problemas de optimizacién discretos, el cual se
abordara mas adelante.

Desde el procedimiento, se observa como el PSO comparte muchos puntos en comin con
AG y es por esta razén que se prestan a multiples comparaciones como que ambos
algoritmos comienzan con una poblacién generada aleatoriamente, ambos tienen
valores de mejora para evaluar la poblacién.

Sin embargo, PSO no tiene operadores genéticos como cruce y mutacion. Las particulas
se actualizan a si mismos con la velocidad interna. También tienen memoria, que es
importante para el algoritmo.

En comparaciéon con los algoritmos genéticos, el mecanismo de intercambio de
informaciéon en PSO es significativamente diferente. En los AG, los individuos
comparten informacién entre si. Asi que toda la poblacién se mueve como un grupo hacia
un area 6ptima. En PSO, solamente ghest (o 1Best) da la informacién a otros. Se trata
de un mecanismo de intercambio de informaciéon de un sélo camino. La evolucion sélo
busca la mejor solucién. En comparacién con AG, todas las particulas tienden a
converger a la mejor solucion rapidamente, incluso en la version local en la mayoria de
los casos.
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3.4 Optimizacion de colonia de hormigas (ACO).

Las complejas conductas sociales de las hormigas se han estudiado mucho por la ciencia
y cientificos de la computaciéon estan encontrando que estos patrones de conducta
pueden proporcionar modelos para resolver problemas dificiles de optimizacién
combinatoria.

El primer sistema de ACO fue presentado por Marco Dorigo en su tesis doctoral (1992),
y fue llamado Ant System (AS). AS es el resultado de una investigacién sobre la
inteligencia computacional y enfoques de optimizacién combinatoria que Dorigo realizé
en el Politécnico de Milano en colaboracién con Alberto Colorni y Vittorio Maniezzo.

Las colonias de hormigas, y algunas sociedades de insectos, forman sistemas que, a
pesar de la sencillez de sus individuos, presentan una organizacién social altamente
estructurada. Como resultado de esta organizacién, pueden realizar tareas complejas
que en algunos casos superan con creces las capacidades individuales de una sola
hormiga. La idea principal es que los principios de auto-organizacién que permiten el
comportamiento altamente coordinado de las hormigas reales, pueden ser explotados
para coordinar las poblaciones de agentes artificiales que colaboran para resolver
problemas computacionales.

Varios aspectos del comportamiento de dichas colonias han inspirado diversos tipos de
algoritmos basados, por ejemplo, en la forma de buscar su alimento, division del trabajo,
la clasificacién de cria, y el transporte cooperativo. En todos estos ejemplos, las hormigas
coordinan sus actividades a través de estigmergia (colaboracién a través del medio
fisico), una forma de comunicacién indirecta mediada por modificaciones del entorno. La
1dea detras de los algoritmos de hormigas es entonces, usar una forma artificial de
estigmergia para coordinar las sociedades de agentes artificiales.

El comportamiento de alimentacién de muchas especies de hormigas se basa en la
comunicaciéon indirecta mediada por feromonas mientras caminan de fuentes de
alimentos al nido y viceversa, las feromonas son depositadas por las hormigas en el
suelo, formando de esta manera un rastro. Las hormigas pueden oler la feromona y
tienden a elegir, probabilisticamente, senderos marcados por las concentraciones de
feromonas fuertes. Este comportamiento se ha investigado en experimentos controlados
por varios investigadores. Un experimento particularmente brillante fue disenado y
dirigido por Deneubourg y colegas (Aron, Goss, y Pasteels), 1990; que utiliza dos tipos
de experimentos con un doble puente que conecta un nido y una fuente de alimento.

En el primer experimento el puente tenia dos ramas de igual longitud. Al principio, las
hormigas se dejaron libres para moverse entre el nido y la fuente de alimento y el
porcentaje de hormigas que eligié una o la otra de las dos ramas fueron observados con
el tiempo. El resultado fue que aunque en la fase inicial se produjeron elecciones al azar,
con el tiempo todas las hormigas utilizan la misma rama. Este resultado puede
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explicarse como sigue: Cuando se inicia un juicio no hay feromonas en las dos ramas,
por lo tanto, las hormigas no tienen una preferencia y seleccionan con la misma
probabilidad alguna de las ramas. Sin embargo, debido a las fluctuaciones aleatorias,
unas cuantas hormigas mas seleccionaran una rama sobre la otra ,debido a esto
mientras mas sea el nimero de hormigas que caminan por una rama depositando su
rastro de feromonas mayor es el estimulo que reciben otras hormigas para seguir ese
mismo camino y asi sucesivamente todas las hormigas convergeran a uno solo.
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| Figura 3.2 Experimento uno, Optimizacion de Colonia de Hormigas.

En el segundo experimento, la relacién de longitud entre las dos ramas se fijé a
diferentes distancias, de modo que la rama larga era dos veces mas larga que la corta.
En este caso, en la mayoria de los ensayos, después de algun tiempo todas las hormigas
decidieron usar sélo la rama corta. Al igual que en el primer experimento, las hormigas
salen del nido para explorar el entorno y llegan a un punto de decision en el que tienen
que elegir una de las dos ramas. Debido a que las dos ramas inicialmente parecen
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1dénticas, las hormigas, eligen al azar. Por lo tanto, se puede esperar que, en promedio,
la mitad de las hormigas elijan la rama corta y la otra mitad la rama larga. Sin embargo,
esta configuracién experimental presenta una diferencia notable con respecto a la
anterior ya que una rama es mas corta que la otra, las hormigas que eligen la rama
corta son las primeras en llegar a la comida e iniciar su camino de vuelta al nido.

Pero luego, cuando deben tomar una decisién entre el ramal corto o el largo, el mayor
nivel de feromona en la rama corta hara sesgo su decisién a su favor. Por lo tanto, la
feromona comienza a acumularse méas rapido en la rama corta, lo que eventualmente
sera utilizado por todas las hormigas debido al proceso autocatalitico descrito
anteriormente. Curiosamente, se puede observar que, aun cuando la rama larga cuenta
con el doble de longitud de la rama corta, no todas las hormigas utilizan esta rama, un
pequeno porcentaje puede tomar la rama larga y esto puede ser interpretado como un
tipo de “camino de exploracién”.
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3.6 Algoritmo del salto de la rana (SFLA).

Este algoritmo ha sido desarrollado para resolver problemas de optimizacion
combinatoria. Inspirado en la mimética natural, en este caso al comportamiento de las
ranas. El algoritmo contiene elementos de busqueda local y el intercambio de
informacion global. Las ranas virtuales actian como anfitriones o portadoras de memes
(un meme es una unidad de la evolucién cultural). El algoritmo realiza simultaneamente
una busqueda local independiente en cada zona. La busqueda local se completa con un
método de optimizaciéon como el utilizado en el enjambre de particulas adaptado para
problemas discretos pero destacando una busqueda local. Para asegurarse de que exista
una exploracion global, las ranas virtuales se reorganizaron aleatoriamente en nuevas
zonas de busqueda. Ademas, para proporcionar la oportunidad para la generacién
aleatoria de una mejor informacién, ranas virtuales aleatorias se generan y se
sustituyen en el algoritmo poblacidn.

El algoritmo del salto de la rana extrae su formulaciéon de otras dos técnicas de
busqueda: la bisqueda local de la técnica de "optimizacion por enjambre de particulas"”
y la competitividad de mezcla de la informacién de la técnica de la "evolucién compleja
aleatoria”.

La eficacia de este algoritmo también se ha demostrado por su aplicacién a un problema
de calibraciéon en un modelo de agua subterranea y un problema de disefio del sistema
de distribucién de agua. En comparacién con un algoritmo genético, los resultados
experimentales en términos de la probabilidad de convergencia a una soluciéon éptima
global y 1a velocidad de solucién sugieren que el SFLA puede ser una herramienta eficaz
para la resolucion de problemas de optimizacién combinatoria.

3.7 Algoritmo de evolucion diferencial (AED).

Evolucién Diferencial (AED) es una técnica para la busqueda eficiente y potente basado
en la poblacién estocastica para resolver problemas de optimizacién en el espacio
continuo, que ha sido ampliamente aplicado en muchos campos de la ciencia y la
ingenieria. Sin embargo, el éxito de la AED en la solucién de un problema especifico
depende de manera crucial de la eleccion de estrategias adecuadas para la generacién
de vectores de prueba y los valores de los parametros de control asociados. El uso de un
sistema de prueba y error para encontrar la estrategia mas apropiada y ajustes de los
parametros asociados requiere costos computacionales altos. Por otra parte, en las
diferentes etapas de la evolucién, se pueden necesitar diferentes estrategias con
distintos ajustes de parametros para lograr el mejor rendimiento.
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Por medio de un extenso banco de pruebas se demuestra que el nuevo método converge
mas rapido y con mas certeza que muchos otros métodos de optimizacién global
aclamados. El nuevo método requiere pocas variables de control, es robusto, facil de
utilizar y se presta muy bien a la computacién paralela.

Los problemas que implican la optimizacién global en espacios continuos son
omnipresentes en toda la comunidad cientifica. En general, la tarea es optimizar ciertas
propiedades de un sistema para elegir un lugar destacado dentro de los parametros del
mismo. Para mayor comodidad, un sistema de parametros suelen representarse como
un vector. En la mayoria de los casos, la funcién objetivo del problema de optimizacién
se define como una tarea de minimizacién. Para este tipo de problemas, la funcién
objetivo se llama con mayor precision la funcién de "costo".

Cuando la funcién de Costo es no lineal y no diferenciable, los enfoques de bisqueda
directos son los métodos de eleccion. Cada método de busqueda directa es una estrategia
que genera variaciones del vector de parametros. Una vez que se genera una variacién
o una decisién, entonces se debe conocer si acepta o no los parametros recién derivados.
La mayoria de los métodos estandar de busqueda directos utilizan el criterio “greedy”
para tomar esta decisién. Bajo este criterio, un nuevo vector de parametros se acepta si
y s6lo si reduce el valor de la funcién de costo. Aunque el proceso converge bastante
rapido, corre el riesgo de quedar atrapado en un minimo local. Aunque algunas técnicas
de busqueda paralela como los algoritmos genéticos y estrategias de evolucién han
incorporado algunos métodos innovadores para evitar la falta de convergencia.
Mediante la ejecucion de varios vectores de forma simultanea, las configuraciones de los
parametros de calidad pueden ayudar a otros vectores a escapar de esos minimos locales.
Otro método que puede sacar un vector de parametros a partir de un minimo local es
“Reconocido Simulado”.

Para fines practicos generalmente se exige que una técnica de minimizacién cumpla con
cuatro requisitos:

1) Capacidad para manejar las funciones de costos no diferenciables, no lineales y
multimodales.

2) Similitud para hacer frente a las funciones de costo de calculo intensivo.

3) La facilidad de uso, es decir, pocas variables de control para dirigir la minimizacién.
Estas variables también deben ser robustas y faciles de elegir.

4) Buenas propiedades de convergencia, es decir, la convergencia coherente al minimo
global en ensayos independientes y consecutivos.

Para satisfacer los requerimientos AED fue disefiado para ser un método de busqueda
directa estocastico. Los métodos de buisqueda directa también tienen la ventaja de ser
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facilmente aplicados a la minimizacion experimental donde el valor de costo se deriva
de un experimento fisico en lugar de una simulacién por computadora.

Los requisitos son importantes para optimizaciones computacionales exigentes donde,
por ejemplo, una evaluacion de la funcién de costo podria tomar desde minutos a horas,
como es a menudo el caso en el disefio de circuito integrado o de simulacion de elementos
finitos. Con el fin de obtener resultados tutiles en una cantidad de tiempo razonable, el
unico enfoque viable es recurrir a una computadora en paralelo o una red de
computadoras. ED cumple con dichos requerimientos.
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| CAPITULO 4

Implementacion del Algoritmo
de Evoluciéon Diferencial para el
diseno oOoptimo de redes de
distribucion de agua potable.

Hasta ahora el conocimiento tedrico acerca del algoritmo de evolucién diferencial “DE”
(por sus siglas en inglés) por si solo podria dar una breve explicaciéon acerca de su
funcionamiento tactico, algun listado de pros y contras y posiblemente futuras lineas de
Investigacion, pero para llevar su entendimiento a un nivel mas avanzado sera necesario
vincular un problema de optimizacién de redes, que al final de cuenta es para lo que se
utilizara el algoritmo, y que permita de un modo mas didactico entender a la perfeccion
su funcionamiento interno. Para esto, el programa MATLAB en dupla con EPANET sera
la plataforma de apoyo y gracias a un modelo tedrico de red urbana de abastecimiento
de agua potable develara la labor del ED. (figura 4.1).

3 2 2 L 2
7 3
Y vy
5 { 4
8 5v
A
J J S
| Figura 4.1 Trazo de red propuesta por Alperovits en 1977.
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Introducir el valor de pop_size, F, Cry Gpqx

EntraG=0

Aleatoriamente generar los vectores solucién iniciales de pop_size
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| Figura 4.2 Diagrama de flujo del AED
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El disefio de red propuesta, aunque tedrica, absorbera el mismo racionamiento légico
del algoritmo para redes con n nimero de nodos y n nimero de tubos, una vez definidos
los materiales y métodos se dara pie a la programacién con MATLAB como metodologia
resolutiva, el cual, proporcionara las herramientas suficientes para hacer del algoritmo
ED una opcién viable o no para encontrar solucién a la principal hipdtesis del trabajo.

Una vez que el diagrama de flujo (figura 4.2) introdujo al lector al funcionamiento
interno del algoritmo y que sus variables de decisién conocidas, como la demanda y
elevacion tanto del tanque como de los nodos, son bien definidas. El objetivo principal
sera encontrar una combinacién de diferentes tamanos de tuberia que nos resulte en el
minimo costo sujeto a las anteriores limitaciones.

Se aplicara este desarrollo a una red de abastecimiento empirica que constara de ocho
tuberias y seis nodos. Asi mismo estara sujeta a un presiéon minima de 30 mca y
gobernada por una funcién objetivo que quedara definida de la siguiente manera.

1

Ja= Ci+ Ap(cp)

Doénde:
fa= Factor de aptitud /funcién objetivo.
C;= Costo inicial de red. (Unidades)

Ap: Diferencia de presiones. (mca.)

Cp: Costo de penalizacién (7x10°). (Unidades)

En el supuesto en que no exista una diferencia de presiones (Ap) dado que todas se

encuentran por encima del rango definido con antelacién, entonces no existira un costo
de penalizacién y por ende el segundo coeficiente del denominador quedara nulo y la
ecuacioén quedara de la siguiente forma:

P 1

TG+ 46
1
fa=7¢

Este factor de aptitud ayudara al momento de decidir que individuo es el mas éptimo a
pasar a la siguiente generacion.

43



(O I IR Implementacion del algoritmo de evolucién diferencial.

Una de las consideraciones a tomar en cuenta es que la cantidad de flujo por las tuberias
debera mantenerse en la red. Para esto el principio de continuidad establece que la
cantidad de flujo que entra en el nodo debe ser igual a la cantidad del flujo que sale de
este.

Matematicamente se expresa como:

ZQF Z Q;+ND, vn € NN

icin.n jEout.n

Donde:

Q = flujo en tuberia. (m3/s)

ND,, = Demandan en el nodo n. (m3/s)

In n =conjunto de tuberias que entran al nodo n.
Out.n = Conjunto de tuberias que entran del nudo n.
NN = Conjunto de nodos.

También debera considerarse que la pérdida de carga total alrededor de la trayectoria
cerrada (loop) debe ser igual a cero o la pérdida de carga a lo largo de un trayecto entre
los dos nodos de carga fija debe ser igual a la diferencia de elevacién.

hf; = AH, Vp € NL
i€loopp

Donde:

hf;= perdida de carga debido a la friccién de la tuberia i.
NL = conjunto de “loops”.

AH = diferencia entre cargas nodales en ambos extremos.
AH =0, si la trayectoria es cerrada.

Una vez delimitado el problema se podra dar paso a la creacién de una poblacién P(©de
generacion G que contiene n,,, soluciones candidatos (individuos).

La matriz de la poblacién de generacion G puede ser representada como:

- G G G G
X11 X21 X31 EEs mEE mEE wEs wEw www ...anopl
G G G G
X12 XZZ X23 mEs wmEs wEs owEE owEw owww ---anopz
G G G G
p(G) _ XG X13 X23 X33 mEs smes smes wEs wmw owww ...anops
- A
G G G G
-Xl.nvar/ XZ.mJar/ X3.nvar/ """ anop.nvar/_
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Donde:

X i(G) = Es la jth solucién candidata o individual en la Gth generacion.

X9 =FEsla jth componente (diametro de la jth tuberia) de la ith solucion
candidato.

Nyqr = Es el nimero de variables (en este caso, el nimero de diametros).

Gmax = Es el nimero maximo de generaciones (valor definidos por el
usuario).

En este trabajo se haran diferentes ejemplos haciendo una variacién en la cantidad de
individuos (NumIND), factores de peso (weight_factor) y factores de cruza (C_R) para
comparar la velocidad convergencia vs el disefio éptimo.

Estos valores se pueden cambiar al principio del cédigo y definirlos como valores de
entrada.

$Datos de entrada.

NumIND = 10:

MAXGEN = 10;

NumTub = 8:

HumModes = &7

RANGE PRE = [10,100]; %mca

PRE MIN = 30; %mca

BC = TE&; $Penalty cost. Todas agquellas dPRE gque estén por debajo de PRE_MIN serédn penalizadas.
weight factor = 0.8; %¥Factor de peso.
C R = 0.95; %#Crossover probability/Probabilidad de cruza.

| Figura 4.3 Datos de entrada

En la figura 4.3 puede observarse que hay otros valores que también asignara el usuario
y que se definiran mas adelante.

Por el momento se trabajara con dos tipos de poblaciones con fines ejemplificativos, una
con un numero relativamente bajo de individuos (10) y en contraparte otra con cuarenta
individuos mas (50). Pero se puede trabajar con los individuos que el usuario determine.

Cada individuo sera estructurado por ocho valores escogidos aleatoriamente que
simbolizan el arreglo hipotético de la red en cuanto a diametros de tuberia se refiere,
esto variara dependiendo el arreglo de red.
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La condicién aleatoria de la poblacién inicial se podra expresar como a continuacion:
p©@ = XS)) = X](.L) +rand;; (X](.U) — X;L)) i = 1 hastan,,,, j=1hastan,,

Donde:
rand; ; = Valor aleatorio uniformemente distribuido.

X j(U) vy X ].(L) = Limites superior (Upper) e inferior (Lower) de la variable j.

Y esa pequena parte del codigo sera escrito en Matlab como lo indica el esquema 4.4.

rng 'shuffle
idxDiam = randi (NumDiam, NunTob, NumIND);

M = availableDiams( idxDiam ).

GENERATIONS(:,:,1) = M; %5e guarda la primera generacidm.
COST ALL M = costs(idxDiam) ;

| Figura 4.4 Fraccién del codigo donde se programa p®aleatoria

Se puede notar como se hace relacionar el tamafio de la matriz XS con el nimero de
diametros que se tienen a disposicién (NumDiam), numero de tubos (NumTub) y el
numero de individuos que se consideran para esa solucion (NumIND), esta primer
poblacién se hace guardar en una variable “M” para su posterior uso. Asi, considerando
todas las caracteristicas anteriores el programa arroja un arreglo con n numero de
individuos y n nimero de tuberias. Obteniendo algo como lo visto en la siguiente figura
(Fig. 4.5).

En este punto es importante considerar lo propuesto en un inicio por la hipdtesis “el
numero de individuos que contendra la poblacién sera directamente proporcional a la
exactitud del resultando obtenido pero inversamente proporcional al tiempo de
convergencia”, esto quieres decir que si se considera un nimero basto de individuos de
analisis al final se obtendran mejores resultados de busqueda que si se limita la creacién
de estos.
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The first generation is randomly created:

Individual 1 Individual 2 Individual 3 Individual 4 Individual 5
254.000 355.600 406.400 152.400 50.800
203.200 355.600 203.200 76.200 355.600
101.600 254.000 508.000 508.000 76.200
406.400 203.200 355.600 152.400 609.600

50.800 609.600 254.000 50.800 457.200
355.600 304.800 304.800 101.600 508.000
406.400 406.400 25.400 25.400 508.000
406.400 25.400 254.000 152.400 203.200

Itz cost is:

32.000 60.000 30.000 16.000 5.000

23.000 60.000 23.000 8.000 60.000

11.000 32.000 170.000 170.000 8.000

90.000 23.000 60.000 16.000 550.000

5.000 550.000 32.000 5.000 130.000

60.000 50.000 50.000 11.000 170.000

30.000 30.000 2.000 2.000 170.000

90.000 2.000 32.000 16.000 23.000

| Figura 4.5 Matriz aleatoria de diametros disponibles y su respectivo costo.

La parte superior de la pantalla contara con la matriz aleatoria que combina los
didmetros disponibles y los acomoda en un posible arreglo de ocho tuberias,
(dependiendo de lo dictado por el usuario), estas tienen en su encabezado un
identificador “individual,” que los enumera de uno en uno hasta n.

La matriz vista en la parte baja y con membrete “Its cost is” relaciona directamente los
arreglos superiores con sus costos, imprimiendo con éxito lo programado en la figura
(4.5).

En el ejercicio profesional se debera hacer un estudio de mercado que nos indique los
precios reales de las tuberias a ocupar y que circulan entre los proveedores. Para asi
tener un costo total de red lo mas apegado a la realidad.

Para este ejemplo se recurre a la tabla 4.1 (Relaciéon diametros-costos), donde por cada
valor de diametro se tiene su respectivo en costo, esto no afecta en lo mas minimo el
objetivo del algoritmo ya que estos precios, dados en unidades, se homogenizaran para
todos los procesos en donde se vea involucrado el costo de tuberias.

Ahora bien, ya que se tiene una poblacién delimitada y en cada individuo habitan ocho
valores de diametros propuestos hipotética y aleatoriamente, claramente se podra
obtener el coeficiente C; (costo inicial de red) de la formula del factor de aptitud para
cada vector, simplemente sumando todos los renglones de cada individuo de la matriz
de costos. Este valor, aunado a otros, servira como variable de decisiéon en el momento
en que el AED escoja cudl de los individuos es el mejor candidato a pasar a la siguiente
generacion.
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| Tabla 4.1 Relacion diametros-costos.
(in) (mm) (unidades)
1 25.4 2
50.8 5
3 76.2 8
4 101.6 11
6 152.4 16
8 203.2 23
10 254.0 32
12 304.8 50
14 355.6 60
16 406.4 90
18 457.2 130
20 508.0 170
22 558.8 300
24 609.6 550

Hasta este momento, la codificacién hecha en Matlab crea un archivo en el “current
folder” membretado con la fecha (empezando por el afio) y hora de creacién para llevar
un registro mas limpio de las simulaciones, asi mismo al principio de este membrete se
puede observar las letras “SIM’ que hace referencia a la palabra simulacién quedando
entonces nombrado como “SIM_AAMMDD HHMMSS”.

Si se abre una de estas carpetas se podra acceder a una serie de archivos .txt que
registran tanto los datos de entrada del proyecto que EPANET utiliza para resolver
calculos hidraulicos, como la evolucién progresiva que va teniendo el algoritmo a través
del tiempo. Esto nos resulta de mucha ayuda ya que, al final, se podra identificar si la
hipdtesis que se propuso al principio de este trabajo es la correcta.

La evolucién se registra con un identificador “generation_n” donde n corresponde al
numero de generaciones hechas por el algoritmo para encontrar la convergencia. Es
légico pensar que el ultimo archivo que se presenta en el registro es aquel en donde el
algoritmo ha encontrado un disefio éptimo (figura 4.6).

A 4

| Figura 4.6 Ruta de acceso a datos y No. de generaciones.
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Se decidié usar este tipo de archivos (.txt) para que tanto el nimero maximo de
generaciones “MAX generations”, el nimero de individuos que conforman a la poblacién
“Number of individuals”, el nimero de nodos y tubos “Number of pipes, Number of
nodes”, tabla de relaciéon didmetro-costo, datos del tanque, elevaciéon y demanda en los
nodos, longitud, didmetro y rugosidad de las tuberias, registrados en “data” pueda ser
definido por el propio usuario y ser cambiado dependiendo de los requerimientos
individuales de cada red a analizar.

Ya que se establecieron algunos datos de entrada necesarios para llevar acabo el analisis
hidraulico, se hace el llamado al programa EPANET para determinar estas
caracteristicas en cada individuo de la poblacién, enfocandose en los valores referentes
a la presién en cada nodo y verificando que estos datos estén dentro de un rango
establecido previamente en la seccién de datos de entrada del cédigo. En este ejemplo
este rango oscila entre [10,30] mca. Ya que si se trabaja con presiones por encima o
debajo de estos ntimeros se corre el riesgo de que el disefio no sea el 6ptimo debido a las
cargas de velocidad que manejara.

Si alguna de estas presiones quedara fuera del anterior parametro, consecuencia de la
aleatoriedad del proceso, automaticamente se desechara como candidato que resuelva
el algoritmo y entonces volvera a iniciar un nuevo ciclo.

Se estara en presencia de una posible solucién cuando los valores de presién en los nodos
oscilan entre valores preestablecidos, y de este modo, obtener un valor A, logico a

considerar o mejor aun, contar con un A, nulo.

Esta condicionante queda redactada en el scrip de Matlab como se muestra en la figura
4.7:

9 A | 145 - TUB(:,COL_PIPE DIAM) = IND;
146
147 - TUB_LENGTH = TUB(:,CCL_PIFE LENGTH):
148 - COST_IND = COST_ALL M(:,idxIND)'*TUB_LENGIH;
20 149
;ﬂcalc_pre_using_epanet.m 150 - [results from epanet,number of results] = calc using epanet( nodes , soulTank , TUB );
%:Ir:ﬁrlos:qg_epanetm 15] - pre = get_pre(results_from epanet,number of results,NunmTub,HumNodes);
' 152 - vel = get wvel(results from epanet,number of results,NumTub);
= d?ta.b(t 153 - - - - -
| diametertt

| Figura 4.7 Llamado a EPANET desde Matlab, con base en una funcion.

Para que el cédigo obedezca esta logica, se necesitara una variable de decisién que
certifique a los individuos que obtuvieron presiones permisibles y a aquellos que no.
Logrando resolver esta incertidumbre con una variable “if” (figura4.8). Esta antepone
un criterio a cumplir limitando su respuesta a un “si” o un “no”. Si se cumple con la
condicién a la que estda sujeta el algoritmo realizaria una funcién y por ende si la
respuesta es negativa hara todo lo contrario. Siendo un filtro muy ttil a la hora de tomar
alguna decision,
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if any({ pre > RANGE PRE(2) | pre < RANGE PFRE(1l) )
continue;

isany componentOfpre_ lth PREMIN = any( pre < PRE_MIN );

if iszany componentOfpre 1th PREMIN
tPara estas componentes se calcula su dPEE:
dPFRE = PRE MIN - pre;
is_walid dPRE = pre < PRE MTN:

max_dPRE = max( dPRE.*is_vwvalid dPFRE };

|Figura 4.8 Verificacion de las presiones en rango con una variable de decision “if

La funcién que impacta sustancialmente a la hora de la busqueda global entre los
miembos de la poblacion y que determina cual de ellos es apto a considerarse un
individuo optimo, es el factor de aptitud o funcién objetivo y para este momento todos
sus coeficientes han sido obtenidos con el apoyo de la codificacién en matlab.

Se conoce el costo de la red propuesta por individuo, gracias a la interacciéon con Epanet

ahora tambien conocemos los valores A, , en caso de que los tuviera, y sabemos de

Y
antemano, ya que es un factor proporcionado por el usuario, el costo de penalizacién
(7x10°). Entonces se procedera a sustituir los valores en la fomula y llevar acabo la labor

aritmetica.

En el analisis que arroja el factor de aptitud se puede observar que existe un arreglo, de
todos los propuestos, que satisface en mayor medida con esta condicién y al mismo
tiempo presenta el menor costo comparado con los otros, a este vector la literatura lo
llama vector objetivo pero para objetos del algoritmo se sabe que se estd en presencia de
un minimo local. Dadas sus caracteristicas sera este el primero en considerarse a
pasar a la siguiente generacién si y solo si es mejor candidato que el vector prueba, el
cual definiremos mas adelante. Los otros posibles candidatos seran elegidos apoyados
en la légica del algoritmo.

A continuacion se creara un vector diferencial que sera el resultado de una resta entre
dos vectores de la poblacion actual elegidos al azar (A, B), esto se realizara de la
siguiente forma: el primer didmetro del primer vector se restara con el primer diametro
del segundo vector, el segundo diametro del primer vector se restara con el segundo
diametro del segundo vector y asi sucesiva mente hasta concluir con los ocho valores por
individuo.
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Ahora que se tiene definido un vector diferencial se dara paso a la creacién de un vector
mas al cudl etiquetaremos como el vector diferencial de peso este se obtendra
multiplicando cada valor del vector diferencial por un factor de peso (WF) definido por
el usuario y que para nosotros tomara valores de 0.5 y 0.8, ubicado en la tabla (4.2).

Tabla 4.2 Relacién Factor de peso-probabilidad de cruza.
Numero | Factor
de de de cruza
prueba peso
1 0.8 0.5
2 0.8 0.4
3 0.7 0.5
4 0.6 0.5
5 0.6 0.4
6 0.7 0.4
7 0.8 0.3
8 0.7 0.3
9 0.9 0.6
10 0.9 0.4
4.1 Mutacion.

Una vez que el vector diferencial de peso se ha obtenido con base en la aleatoriedad, una
simple resta de vectores y la multiplicacién de este resultado por WF, se llevara a cabo
la mutacién entre individuos de la poblacién. Esto se logra seleccionando aleatoriamente
un tercer individuo (C#£A#B) de la poblacién inicial y enfrentandolo mediante una suma
algebraica a cada valor del vector diferencial de peso, la metodologia para sumar ambos
vectores sera la misma que la que se ocupa para la obtencién del vector diferencial, con
esto se obtendra un nuevo listado de ocho niimeros al cual, de ahora en adelante, sera
llamado vector ruido.

El vector ruido estara integrado por coeficientes provenientes de una suma algebraica,
esto quiere decir que probablemente en él existan valores muy ajenos a un didmetro
comercial de tuberia, por esto, antes de realizar cualquier tipo de operacién se necesitara
transformar dichos valores a su didmetro comercial mas cercano y de esta forma obtener
un vector ruido con diametros comerciales.

Ahora bien se puede notar que en la tabla 4.2 el factor de peso esta directamente
relacionado con un valor de probabilidad de cruza, el cual ayudara en la perturbacién
diferencial para seleccionar los parametros ya sea del vector ruido o del vector objetivo
y de esta forma obtener el siguiente vector el cudl se etiquetara como vector prueba.

Para darle un cierto grado de robustez al proceso, se experimentara con varios factores
de cruza (CR) y de peso (WF). Esto se hara para observar el comportamiento con un
valor cercano al uno y otro que se encuentra justo a la mitad.
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DIFF_IWND = IND 1 - IND 2:

%5e calcula Weight Differential Vector o Vector Diferencial de FPeso

WDV = DIFF IND * weight_ factor:

%5e calcula =1 Hoisy Vector o Vector Ruido.

WOISY VECTCR = WDV + IND 3;

NOISY VECTOR W _AVAIL DIAMS = zeros(size (NOISY VECIOR)):
MIN DIAM = min(availableDiams) ;
for idx = 1 : NumTub

component_nv = NOISY VECTOCR (idx) -

if component_nv <= MIN DIAM
WOISY VECTOR W _AWVAIL DIAMS (idx) = MIN_ DIAM;
else
NOISY VECTOR_CEIL = ceil (NOISY WECTCR):
delta diams = abs (component nv - availableDiams) ;
min delta diams = min(delta_diams);

|Figura 4.9 Proceso de mutacion del AED dado en codigo Matlab.

Existen varias estrategias para lograr definir el operador de mutacién en el algoritmo,
estas pueden variar al vector a ser perturbado, en el nimero de vectores de diferencia a
ser considerados en la perturbacién y en el tipo de cruza utilizado. Los autores
recomiendan diez, que son las mas utilizadas:

1) DE/best/1/exp.

2) DE/rand/1/exp.

3) DE/rand to best/1/exp.
4) DE/best/2/exp.

5) DE/rand/2exp.

6) DE/best/1/bin.

7) DE/rand/1/bin.

8) DE/rand to best/1/bin.
9) DE/best/2/bin.

10) DE/rand/2/bin.

La nomenclatura es ES/x/y/z; donde para ES le corresponde un valor ED, “xX” representa

(1)

la condicién del vector perturbado, “y” el nimero de vectores que se obtienen al hacer la

[

diferencia y “z” el tipo de cruza que se hara (sea exp = exponencial y bin = binomial).

La estrategia que se empleara en este trabajo sera la numero 1) donde DE contendra los
parametros de control IND, tamafio de la poblacién, Cr, constante de cruza, WF, factor
de peso aplicado a la diferencia aleatoria.
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4.2 Cruza.

Una vez definidos los valores de probabilidad de cruza se procede a continuar con el
funcionamiento algoritmico que da solucién a este punto. Esto quiere decir que si
aleatoriamente se escoge un valor que ronde entre 0 y 1 y dicho valor sea menor o igual
que la probabilidad de cruza, el diametro de la tuberia se seleccionara del vector ruido
con diametros comerciales, de lo contrario se tendra que seleccionar del vector objetivo.
Este proceso afectara a todos y cada uno de los didmetros de tuberia que conforman el
vector. Dando paso al nacimiento del vector prueba quien competira por un lugar en la
poblacién nimero dos. El costo total del vector prueba se calcula haciendo una suma de
los costos de los diametros obtenidos en este arreglo.

Los operadores de mutacion y la cruza pueden expresarse de la siguiente forma:

X+ F o+ (X9 - X)) sirand;; < ¢ ¥j =D

Xij = ©)
Xij de otro modo
Donde:
D=1..coovin i, Nparam.
AE (L Mpop|s B E L e, M|,
CE[lunn Npop],  A#FEBEC #I

C, € [0 hasta 1], F[0 hasta 1], rand € [0 hasta 1].

Se continuara el proceso sometiendo al recién obtenido vector prueba a la serie de
calculos que el factor de aptitud exige, esto se refiere a lo siguiente; el mismo proceso
con el cual se dio a conocer el vector objetivo, debe ser aplicado para el vector prueba,
por lo tanto los valores de didmetro propios del vector prueba también seran
comunicados a EPANET por medio del cédigo para de esta forma conocer las
propiedades hidraulicas en los nodos de dicho arreglo figura (4.10).

%Se calcula Trial Vector o Vector Prueba.

TRIAL VECTOR = (crossover prob vector > C R).*IND target + (crossover prob vector <= C_R).*NOISY VECTOR W _AVAIL DIAMS;

3Este trial vector se pasa a EPLNET; nos regreserd un vector de presiones.

TUB = pipes;
TUE(:,COL_PIPE DIAM) = TRIAL VECTOR:
[results_from epanet_trial,number of results_trial] = calc_using_epanet( nodes , soulTank , TUB );

pre_trial = get pre(results_from epanet_trial,number of results_trial, NumTub, NumNodes) ;

| Figura 4.10 Cadlculo del vector prueba.
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4.3 Seleccion.

Es hasta entonces cuando la seleccién se hara presente en el AED y haciendo referencia
a su propio nombre escogera de entre ambos candidatos (vector objetivo y vector prueba)
al que haya evolucionado mejor, satisfaga las condiciones de funcionamiento hidraulico
en los nodos y que presente un menor costo de red. El vector que cumpla con las
anteriores caracteristicas sera el indicado para formar parte de la siguiente poblacion.
Siendo etiquetado como el individuo uno de la poblacién dos.

Este proceso se repetira apoyado de un “ciclo for” para dar paso a la seleccién de los
otros individuos que juntos conformaran la poblacién niamero dos ( P (G+1)) y se expresa
como a continuacién:

X(G+1) si f(XEG+1)) Sf(Xga))

XG+1 — ij
Y x©@ d d
i e otro modo

Donde:
f (X i(G)) = El costo del ith individuo en la Gth generacion.

Esta poblacion a su vez sera la base para construir la poblacién nimero tres entrando
asi en un proceso iterativo que se vera pausado hasta encontrar un arreglo éptimo de
red que presente los mejores didmetros para un funcionamiento hidraulico correcto y la
opcién mas barata en cuanto a costo se refiere, que para fines practicos es el objetivo
principal del algoritmo.

Cuando el algoritmo entra en una condicién de paro producto de haber realizado los
calculos pertinentes a tal grado de no encontrar mas variaciones en los componentes de
los individuos de la dltima generacién y que cada vector de la matriz contenga el mismo
arreglo de red para todos los individuos, el cédigo producira un reporte final a manera
de resumen en donde nos indica cual fue ese disefio 6ptimo de red, que costo tuvo y la
velocidad de convergencia que alcanzo (fig. 4.11).

Total iterations computed: &
The optimal solution is
406.400000

355.600000

609 .600000

355.600000

508.000000

203.200000

304.800000

406.400000

Its cost is 1093000.000000

| Figura 4.11 Resumen final arrojado por Matlab.
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En la figura (4.33) se logra plasmar en un esquema bastante didactico el funcionamiento
medular del algoritmo pero al mismo tiempo se podria concluir que para poblaciones
pequefnas con un maximo de diez individuos el proceso resolutivo del algoritmo puede
darse de una manera relativamente practica, el problema se acrecienta cuando las
poblaciones prosperan exponencialmente a tal grado de formar matrices con mas de cien
individuos y cientos e incluso miles de tuberias que los conforman cuando se trata de un
problema en el ejercicio profesional. Es en esta fluctuaciéon donde la programacién en
MATLAB y su comunicacién con EPANET juegan un papel importante para que el
algoritmo fluya de una manera mas éptima haciendo de la secuencia iterativa un
proceso mas digerible para dar solucién a un problema de optimizaciéon de disefio de
redes de abastecimiento de agua potable.

Los operadores de cruza, mutacion y seleccion asi como el funcionamiento propio del
algoritmo pueden expresarse en la siguiente formula que recaba estos datos:

X; = [X¢+ WF(X4 — Xp)] Perturbado por Cr

Donde:

(Xg — X¢) = Define la creaciéon del vector diferencial.

WF(Xpg — X¢) = Expresa la aparicién del vector diferencial de peso.
Xc+WF(X,4 — Xpg) = Creacion del vector ruido.

[X¢c + WF(X4 — Xg)] Perturbado por Cr = Se obtiene el vector prueba o
“trial".

Partiendo de esta premisa es que se podrian hacer un sin fin de simulaciones con cierto
tipo de caracteristicas. Las primeras corridas que resultaron del programa fueron

tomando como factor variable la poblaciéon y como valor constante los valores de Cr y
WF.

Es asi como la primer simulacion es llevada a cabo con una poblacién de diez individuos,
un factor de peso (WF) = 0.5 y un factor de cruza Cr = 0.5, usando de nuestro lado la
probabilidad y estadistica se intuira que los resultados no se repetiran debido a la
condicién aleatoria del AED. Asi que se llevaran a cabo treinta simulaciones con estas
mismas caracteristicas para de esta forma observar si existe algtin comportamiento
constante que nos lleve a crear una conclusion satisfactoria y poder refutar la hipétesis
del principio.
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COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,
1 $622,000.00 CR 0.5 Y WF 0.5

2 $1,398,000.00 $2,500,000.00
3 51’135’00000 Costo maximo
X R —
4 $1,292,000.00 Costo minimo
5 1,675,000.00
> $1,500,000.00
6 $745,000.00
7 $11438100000 $1’000’000.00 — B B e s T e — T L
8 $2,257,000.00
9 $1,042,000.00 $500,000.00
10 $624,000.00
11 $1,573,000.00 3000
123 456 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
12 $1,840,000.00 NO. DE SIMULACION
13 $675,000.00
14 $993,000.00 | Figura 4.12 Gradfica de costos mdaximos y minimos 10 IND,
S CR 0.5, WF 0.5.

15 $1,275,000.00

16 $1,105,000.00
17 $1,111,000.00 COSTOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE

18 $1,360,000.00 CRUZA(CR) DE 0.5 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.5

Valores > $1,000,000 O Valores<$1,000,000
19 $1,354,000.00
20 $623,000.00
21 $1,164,000.00 $2,000,000.00
22 $1,664,000.00
23 $1,715,000.00

$2,500,000.00

$1,500,000.00

24 $1,695,000.00 -
25  $1,024,000.00

26 $1,395,000.00 2500,000.00

27 $1,298,000.00 W

28 $1,268,000.00 0 5

29 $1,162,000.00 NO. DE SIMULACION
30 $797,000.00

|Figura 4.13 Grdfica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

Se puede notar como la variacion entre el costo maximo y minimo discrepa una de otra
siendo el costo marcado en verde poco méas de tres veces inferior al costo marcado en
rojo, esto nos brinda una idea de la gran robustez del algoritmo y su bajo costo
computacional al observar como la simulacién con menor precio converge en la iteracion
dos.
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Csiw |~ costo

COSTO MAXIMO Y MIiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,

1 $972,000.00 CRO.5Y WF 0.5
2 $1,007,000.00

$2,500,000.00 i
3 $1,056,000.00 Costo maximo
4 $1,424,000.00 $2,000,000.00 Costo minimo
5 $909,000.00
6 $908,000.00 $1,500,000.00
7 $1,608,000.00

600000000 —gPfHf—4—"91H—1-1-""-"1—"F—— 1
8 $1,016,000.00
9 $828,000.00 $500,000.00
10 $941,000.00
11 $1 343 OOO-OO SOOO -1+t T r r T T~ r r r r r T r rr r rr °r°r°°T°T° 7 1T 1T 1T T T1T°

123 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

12 $1,030,000.00 NO. DE SIMULACION
13 $1,120,000.00
14 $959,000.00 | Figura 4.14 Grafica de costos maximos y minimos 50 IND,

15  $1157,000.00 CR 0.5, WF 0.5.

16 $1,713,000.00 , ,
C0STOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACIGN DE 50 INDIVIDUOS, FACTOR DE

17 $1,501,000.00 CRUZA(CR) DE 0.5 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.5

18 $1,292,000.00

19 $1,608,000.00 Valores > $1,000,000 O Valores<$1,000,000
§250000000

20 $803,000.00

21  $1,077,000.00 $2,000,000.00

22 $1,164,000.00
23 $780,000.00
24  $2,040,000.00 $1,000,000,00 ===
25 $958,000.00
26 $958,000.00
$740,000.00
$2,270,000.00
29  $1,204,000.00
30 $768,000.00

$1,500,000.00

$500,000.00

$0.00
0 15

NO. DE SIMULACION

|Figura 4.15 Grafica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

En la grafica de “regién de costos 6ptimos” se puede notar que, a diferencia de la
anterior, existen mas simulaciones por abajo del milléon pero en contraparte, tanto el
costo minimo como el maximo son mayores a los de la grafica 4.12.
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1 41 858,000.00 COSTO MAXIMO Y MINIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,

CRO.5Y WFO0.8
2 $1,075,000.00
Y T —
3 $1,274,000.00 Costo mdximo
4 $1,750,000.00 $2,000,000,00) —————————S——————S.———— ¥ (osto minimo
5 $1,416,000.00
| s $651,000.00 | SRRt
7 $1,274,000.00
$1,000,000.00
8 $1,195,000.00
9 $966,000.00 $500,000.00
10 $1,124,000.00
11 $753'OOOOO %0 -7+ """"""T"T"""T" """ """ """ T
12 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
12 $1,207,000.00 NO. DE SIMULACION
13 $765,000.00
14 $1,063,000.00 |Figura 4.16 Grafica de costos maximos y minimos 10 IND,
CR 0.5, WF 0.8.
15 $859,000.00
16 $960,000.00

€0STOS GPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE
17 $1,191,000.00 CRUZA(CR) DE 0.5 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.8

18 $1,192,000.00
19 $1,164,000.00 $2,500,000.00
20 $1,787,000.00
21 $1,242,000.00
22 $1,061,000.00 §1,500,000.00
23 $1,613,000.00

Valores > $1,000,000 0 Valores < $1,000,000

$2,000,00000

§1,000,00000 -

24 $976,000.00
25 $814,000.00 $500,000.00
26 $846,000.00

27 $1,556,000.00 $0.00 :

28 $1,288,000.00 NO. DE SIMULACION
29 $1,725,000.00
30 $1,516,000.00

|Figura 4.17 Grafica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

Se nota que con este cambio en el parametro WF el funcionamiento del algoritmo mejora
mucho encontrando 9 simulaciones dentro de la region de costos 6ptimos y reduciendo
en un 18 % el costo maximo en comparacién con los anteriores y aunque el costo minimo
no fue el mas bajo de los tres atin se considera un valor aceptable.
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Csm [~ cosro

COSTO MAXIMO Y MINIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,

1 7 )
»879,000.00 CR 0.5 Y WF 0.8
2 $1,020,000.00 y
SZ,SO0,000.00 _— 1 (ostomaximo
3 $1,355,000.00
Costo minimo
4 $1,565,000.00 $2,000,000.00
5 $1,340,000.00
6 $803,000.00 S
7 $1,121,000.00
s —a 44— R &=t
8 $1,314,000.00
9 $880,000.00 s
10  $1,605,000.00
11 $1,450,000.00 e e T S B

123456 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

12 $1,590,000.00 NO. DE SIMULACION

13 $1,391,000.00

14 $1,401,000.00 |Figura 4.18 Grdfica de costos maximos y minimos 50 IND,
CR 0.5, WF 0.8.

15 $1,005,000.00

16 $2,006,000.00 ; g
COSTOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 INDIVIDUOS, FACTOR DE

17 $1,595,000.00 CRUZA(CR) DE 0.5 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.8

18  $1,608,000.00 o Valores> 51000000 ¢ Valres<$1000000
19 $2,182,000.00

20 $1,063,000.00 $2,000,000.00

21 $716,000.00

22 $1,229,000.00 o e VTR 0
23 $1,057,000.00 oo B ,n s VY

24 $905,000.00 o 0 (X ou V%

25 $1,154,000.00 $500,00000

26 $972,000.00

27 $1,186,000.00 i ; .

28 $1,434,000.00 NO. DE SIMULACION

29 $1,382,000.00
30 $1,655,000.00

|Figura 4.19 Grafica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 3

Con este cambio en el namero de individuos se obtuvo una variacién algo perjudicial ya
que se redujo el nimero de simulaciones en la region de costos 6ptimos y aumento en el
costo maximo y minimo. Proponiendo, quizd, que el nimero de individuos es el factor
que altera desfavorablemente el algoritmo.
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Csiv |~ costo

1 $1,710,000.00 COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,
2 $1,053,000.00 Gl vz Us
3,000,000, 00—
3 $1,247,000.00 : Costo méximo
4 $2,206,000.00 $2,50000000 —708 ———M M — W Costominimo
5 $931,000.00
$2,000,000,00) ——— i S S —
6 $1,421,000.00
7 $1,660,000.00 »1500, 00008
8 $1,972,00000 51’000’00000
9 $1,405,000.00
$500,000.00
10 $1,093,000.00
11 $2,825,000.00 soo0 HR4M, B B0 00,0 0,0 B0 R
123456 7 8 910111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
12 $1,735,000.00 NO. DE SIMULACION
13 $1,394,000.00
14 $1,717,000.00 | Figura 4.20 Grafica de costos maximos y minimos 10 IND,
— CR 0.8, WF 0.5.
15 $642,000.0C
16 $1,553,000.00
17 $2,133,000.00 , ,
0 $1,093,000.00 COSTOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE
’ ! ’ $ CRUZA(CR) DE 0.8 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.5
Valores > $1,000,000 0 Valores<$1,000,000
19 $1,358,000.00 a0 e S © VoS00
20 $843,000.00
$2,500,000.00
21 $943,000.00
22 $1,390,000.00 $2,000,000.00
23 $2,173,000.00
§1,500,000.00
24 $1,128,000.00
25  $1,227,000.00 SLIOM0N
26 $1,008,000.00 $500,000.00
27 $1,354,000.00 ;
000
28 $1,482,000.00 0 15
29 $1,002,000.00 NO. DE SIMULACION
30 $1,840,000.00 | Figura 4.21 Grifica de la regién de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 4

Ahora se hizo una variacién en el factor de cruza, que es el inico que no se ha modificado, y se
regresé a la poblacién de diez individuos. Obteniendo con esto un valor de costo minimo bastante
bueno, pero, el valor maximo es el mas alto obtenido hasta ahora, asi como menor cantidad de
individuos dentro de la regiéon naranja y un mayor nimero de iteraciones realizadas.
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siv ] cosro

1 $2,021,000.00 COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,
2 $1,310,000.00 CRIUESRWETE
3 $1,240,000.00 e P o
4 $1,480,000.00 Costo minimo
2,000,000 -y S
5 $1,140,000.00
6 $694,000.00 $1,500,000.00
7 $1,244,000.00
8  $1,423,000.00 SRS
9 $1,079,000.00
$500,000.00
10 $827,000.00
11 $1,372,000.00 $0.00
12345 6 7 8 91011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
L2 51,413,000.00 NO. DE SIMULACION
13 $1,072,000.00
14 $1,032,000.00 |Figura 4.22 Grafica de costos maximos y minimos 50 IND,
e CR 0.8, WF 0.5.
15 $716,000.00
16 $1,261,000.00
17 $1,252,000.00
18 $1,300,000.00
19 $2,050,000.00
20 $1,379,000.00
21 $1,306,000.00
22 $864,000.00
23 $755,000.00
24 $1,117,000.00
25 $914,000.00
26 $1,057,000.00
27 $1,504,000.00
28 $1,295,000.00 |Figura 4.23 Grdfica de la region de costos 6ptimos.
29 $1,087,000.00
30 $1,327,000.00

Total de iteraciones
realizadas: 2

Para este patrén de valores y gracias a la experiencia que ha ofrecido el entrenamiento del algoritmo, se
puede hacer una conclusién preliminar donde el nimero de individuos, como se habia planteado en la
introduccién de este trabajo, no impacta mucho en el resultado final. Ya que se han obtenido buenos disefios
con poblaciones de tan solo 10 individuos asi como costos muy elevados considerando poblaciones de 50
vectores.
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Capitulo 4

Implementacién del algoritmo de evolucién diferencial.

Por ultimo haremos el andlisis para un factor de cruza y un factor de peso de 0.8 variando tnicamente la
poblacién en 10 y 50 individuos, de este modo sabremos si estas combinaciones en los parametros (Cr, WF,
IND) satisfacen con éxito nuestras demandas o tendremos que proponer algunos nosotros de manera

empirica y lograr obtener el menor costo de red.

$2,022,000.00

$977,000.00
$1,659,000.00
$1,892,000.00
$1,963,000.00
$1,357,000.00
$1,554,000.00
$1,726,000.00
$1,355,000.00

$940,000.00

$582,000.00

$918,000.00
$1,306,000.00
$1,091,000.00
$1,488,000.00
$2,386,000.00
$2,058,000.00
$2,055,000.00
$1,561,000.00
$1,718,000.00
$1,194,000.00

$954,000.00
$2,223,000.00
$1,861,000.00
$1,938,000.00
$1,411,000.00
$1,182,000.00

28
29
30

2,627,000.00 |

$982,000.00
$1,734,000.00

Total de iteraciones

realizadas: 3

COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,
CR0.8YWFO0.8

$3,000,000.00 Costo maximo

$2,500,000.00 Costo minimo
$2,000,000.00
$1,500,000.00
$1,000,000.00
$500,000.00
000 H———+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—

123 456 7 8 910111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
NO. DE SIMULACION

| Figura 4.24 Grafica de costos maximos y minimos 10 IND,

CR 0.8, WF 0.8.

COSTOS GPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE

CRUZA(CR) DE 0.8 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.8

Valores > $1,000,000
$3,000,000.00

$2,500,000.00

$2,000,000.00

$1,500,000.00

$1,000,000.00 +
§500,000.00

$0.00
0 15

NO. DE SIMULACION

|Figura 4.25 Grafica de la region de costos 6ptimos.
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COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,
1 $636,000.0 CR0.8YWFO0.8

2 $658,000.00 $3,000,000.00 B
Costo maximo
3 $1’444’000'OO $2,500,00000 Costo minimo
4 $1,358,000.00
5 $1,276,000.00 »2,000,000.00
6 $1,476,000.00 s
7 $829,000.00
stomone0 —S-R-EE NN NE sl B 3 B B ol
8 $1,972,000.00
9 $1,148,000.00 $500,000.00
10 $767,000.00 o WLLLLLE ANANAN]
11 $1,618,000.00 1234567 8 9101112131415 1617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

NO. DE SIMULACION
12 $1,333,000.00 0. DE SIMULACIO|

13 $782,000.00 | Figura 4.26 Grafica de costos mdaximos y minimos 50 IND,
14 $1,088,000.00 CR 0.8, WF 0.8.

15 $1,388,000.00

16 »1,392,000.00 €OSTOS GPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 INDIVIDUOS, FACTOR DE
17 $1,007,000.00 CRUZA(CR) DE 0.8 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.8
18 $968,000.00 300000000 — S o Valores<$1,000,000
19 $1,653,000.00
$2,500,00000
20 $741,000.00
21 $820,000.00 §2,000,000.00

22 $1,694,000.00
23 $2,640,000.0p
24 $1,416,000.00

$1,000,000.00

25 $692,000.00 $500,000.00
26 $2,234,000.00 S

0.00
27 $978,000.00 0

28 $1,068,000.00 NO. DE SIMULACION

29 $1,065,000.00
30 $1,162,000.00

| Figura 4.27 Grdafica de la region de costos éptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

En la grafica 4.24 se puede localizar el costo mas bajo obtenido hasta ahora, quedando relacionada a un Cr
de 0.8 y WF de 0.8 pero por otro lado presenta un costo maximo bastante elevado y pocas soluciones en la
region de costos Optimos, caso totalmente contrario a la grafica en la figura 4.27. Aqui hay méas simulaciones
por debajo del millon pero el valor de costo minimo es mayor que al del analisis anterior.
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| Tabla 4.3 Simulaciones con costos maximos y minimos para diferentes parametros
TUBO | D | 50 IND, Cr 0.5, | D | 50 IND, Cr 0.5,
| WF 0.5. 0.8 WF 0.8
1 457.2 609.6 558.8 609.6 508 508 508 609.6
2 355.6 50.8 76.2 558.8 508 609.6 203.2 558.8
3 457.2 609.6 406.4 304.8 254 558.8 508 558.8
4 355.6 508 457.2 558.8 101.6 609.6 355.6 25.4
5 406.4 25.4 406.4 609.6 508 76.2 203.2 304.8
6 355.6 457.2 25.4 508 152.4 355.6 457.2 457.2
7 254 558.8 355.6 558.8 254 406.4 304.8 558.8
8 355.6 609.6 355.6 304.8 304.8 457.2 406.4 609.6
COST | 622000 | 2257000 | 740000 | 2270000 | 651000 | 1858000 | 716000 | 2182000
CONV 2 3 2 2 2 3 3 2
TUBO 0 D 0.8 50 IND, Cr 0.8, | D 0.8 50 IND, Cr 0.8,
0 WF 0.5 0.8 WF 0.8.
1 508 558.8 457.2 609.6 457.2 609.6 558.8 457.2
2 304.8 609.6 254 508 355.6 609.6 152.4 25.4
3 457.2 558.8 457.2 457.2 457.2 254 457.2 558.8
4 101.6 203.2 406.4 76.2 25.4 50.8 254 609.6
5 457.2 609.6 406.4 254 355.6 406.4 406.4 609.6
6 406.4 609.6 254 609.6 355.6 558.8 304.8 76.2
7 101.6 609.6 457.2 355.6 304.8 609.6 152.4 609.6
8 304.8 25.4 355.6 609.6 406.4 609.6 25.4 609.6
COST | 642000 | 2825000 | 694000 | 2050000 | 582000 | 2627000 | 636000 | 2640000
CONV 4 3 2 2 3 3 2 2

La tabla 4.3 recoge el arreglo de didmetros que el algoritmo proyect6 para cada iteracién
graficada anteriormente y se puede observar que existe una légica relaciéon entre los
costos de cada disefio y el diametro de las tuberias que lo conforman pero también
conviene observar que en la mayoria de los casos el diametro que sale del tanque de
almacenamiento es el que gobierna a los consecuentes provocando, por lo menos donde
el costo es minimo, que el tubo uno sea de mayor calibre y que los consecuentes coexistan
menores o iguales a él. Asociado a lo anterior se podra observar como el niimero de
individuos no afecta en nada al disefio final, esto se debe a que los resultados aleatorios
generados en la poblacién inicial crean un amplio rango de combinaciones posibles, por
tanto para este ejemplo la cantidad de individuos no afecta directamente ni la velocidad
de convergencia ni mucho menos el resultado final.

Pero para poder abrir més el abanico de posibilidades que ofrece el algoritmo nos
saldremos un poco de la zona de confort que la tabla 4.2 “relaciéon factor de peso-
probabilidad de cruza” ofrece y se propondran empiricamente dos combinaciones de
parametros diferentes.

Las dos primeras seran con una poblacién formada por 10 individuos, un WF de 0.95 y
la variacién se dara en Cr de 0.5 y 0.8, las siguientes seran con 50 individuos, un Cr de
0.95 y un WF de 0.8 y 0.5.
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Csm [~ cosro

$1,504,000.00
$1,690,000.00

COSTO MAXIMO Y MINIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,
CR0.5Y WF0.95

s000000 —S——
$941,000.00 Costo maximo

1

2

3

4 $1,671,000.00 00— 3 Costo minimo

5 $1,665,000.00 P

6 $1,080,000.00

7 $948,000.00

8 $1,635,000.00 $1,000,000.00

9 $1,477,000.00

10  $1,811,000.00

11 $835,000.00 e

i 52'0691000_00 123 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
NO. DE SIMULACION

13 $2,435,000.00

14 $1,438,000.00

15 $1,685,000.00

16  $1,230,000.00

17 $2,762,000.0(

51500000 v« —B0—0=0—F0101—F— - —0

$500,000.00

|Figura 4.28 Grafica de costos maximos y minimos 10 IND,
CR 0.5, WF 0.95.

COSTOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE
18 $1,655,000.00 CRUZA(CR) DE 0.5 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.95

19 $1,817,000.00 - N
20 $668,000.00] 300000000

21 $1,122,000.00 oo

22 $1,306,000.00
23 $1,800,000.00
24 $1,610,000.00 $150000000 —
25 $1,788,000.00
26 $1,930,000.00
27 $1,268,000.00
28 $1,321,000.00 $000 :

> $1'072,000‘00 NO. DE SIMULACIONES

30 $1,108,000.00

$2,000,000.00

$500,000.00 +

|Figura 4.29 Grafica de la region de costos 6ptimos.
Total de iteraciones

realizadas: 2

Por principio de cuentas esta combinacion resulta inconveniente si lo que se busca es
lograr un incremento en el nimero de simulaciones en la regién éptima y aunque
encuentra un costo minimo bastante aceptable tendrian que llevarse a cabo muchas
simulaciones para lograrlo.
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s [~ cosro

1 $600,000.00 COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 IND.,
2 $752,000.00 CR 0.8 Y WF 0.95
3 $991,000.00 250000000 ———————————————————————————————————————  (ostoméimo
4 $698’000'00 $2.000,00000 S S— Costo minimo
5 $1,379,000.00 N
6  $1,174,000.00 s
7 $1,305,000.00
8 $914,000.00 $1,000,000.00
9 $1,545,000.00
10 $1,465,000.00 bl
11 $984,000.00
$0.00

12 $1,787,000.00 123456 7 8 910111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
13 S]_ 972.000.0« NO. DE SIMULACION
14 $749,000.00 |Figura 4.30 Grafica de costos maximos y minimos 10 IND,
15 $1,655,000.00 CR 0.8, WF 0.95.
16 $777,000.00
17 31,388,000.00 COSTOS GPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 10 INDIVIDUOS, FACTOR DE
18 $922,000.00 CRUZA(CR) DE 0.8 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.95
19 $1,193,000.00 $2,500,000.00 Vaores> oL (O N
20 $1,508,000.00
21 $1,545,000.00 LI
22 $1,401,000.00

$1,500,000.00
23 $1,021,000.00
24 $765,000.00 100000000 -
25 $1,588,000.00
26 $588,000.00] $50000000
27 $1,045,000.00
28 $1,491,000.00 0 ; .
29 $748,000.00 NO. DE SIMULACION

30 $1,094,000.00

|Figura 4.31 Grafica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

En contraparte a la anterior estos parametro nos da un amplio nimeros de soluciones
candidatas con un costo menor a un millén y el precio minimo es bastante bueno solo
comparable con el costo observado en la tabla 4.3.
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m COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,

$1,134,000.00 CR0.95 Y WF 0.8
$797,000.00 o Eeem—
$671'000.00 Costo minimo
$715,000.00 2,000, 000,00 e —SS———

$1,782,000.00
$919,000.00
$953,000.00 stoooo000 -————N N R N SRNNN . RRENR B
$796,000.00

$1,302,000.00

10 $780,000.00 oo LARARRNE

11 $1342000_00 123 456 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
NO. DE SIMULACION

$1,500,000.00

$500,000.00

O 00 N O U B W N R

12 $1,394,000.00

13 $611,000.0( |Figura 4.32 Grdfica de costos mdaximos y minimos 50 IND,
14 $1,555,000.00 CR 0.95, WF 0.5.

15 $635,000.00

16 $1,259,000.00

17 $1,201,000.00 C0STOS OPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 INDIVIDUOS, FACTOR DE

CRUZA(CR) DE 0.95 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.8

18 $1,182,000.00 eS0T Vabes<syimm

19 $1,382,000.00
20 $1,160,000.00
21 $1,042,000.00

$2,500,000.00

$2,000,000.00

22 $1,546,000.00 $1,500,000.00
23 $1,605,000.00
24 $1,110,000.00 $1,000,00000
25 $1,150,000.00

$500,000.00
26 $978,000.00

27 $1,210,000.00
28 $2,055,000.0(
29 $736,000.00

NO. DE SIMULACION

| Figura 4.33 Grdafica de la region de costos 6ptimos.

Total de iteraciones
realizadas: 2

Si se invierten los valores de Cr y WF de la propuesta anterior se obtienen unas graficas
muy parecidas en donde existe un amplio nimero de costos por abajo del millén y un
valor muy bueno de costo minimo, suponiendo asi, que los factores de cruza y peso deben
tener coeficiente cercanos entre ellos y préoximos a uno.
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Csm | —costo_—

$1.698,000.00 COSTO MAXIMO Y MiNIMO PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACION DE 50 IND.,

1
CR 0.95 Y WF 0.5

2 $2,153,000.08

$2,500,000.00 .
3 $1,476,00000 Costo maximo

Costo minimo

4 $832,000.00 000000 o
5 $1,366,000.00
6 $1,048,000.00 $1,50000000 = —————f——
7 $1,678,000.00

$1,000,000.00
8 $1,054,000.00
9 $1,503,000.00 -
10 $1,005,000.00
11 $1,270,000.00 §000 B R i

123 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
12 51'120'000‘00 NO. DE SIMULACION
13 $1,302,000.00
14 $1,048,000.00 |Figura 4.34 Grafica de costos maximos y minimos 50 IND,
S CR 0.95, WF 0.5.

15 $1,027,000.00
— $1,193,000.00 COSTOS GPTIMOS PARA SIMULACIONES CON UNA POBLACIGN DE 50 INDIVIDUOS, FACTOR DE
17 $1,167,000.00 CRUZA(CR) DE 0.95 Y FACTOR DE PESO (WF) DE 0.5
18 $891,000.00 ¢ conooogo -4 YRres> SLO00 R ©  Vilores< L0000
19 $1,068,000.00
20 $1,234,000.00 P00
21 $657,000.08

$1,500,000.00
22 $792,000.00
23 $1,465,000.00 $1,000,000.00
24 $1,278,000.00
25 $738,000.00 el
26 $1,025,000.00 3
27 $1,048,000.00 ) 15
28 $1 336.000.00 NO. DE SIMULACION
29 $1,323,000.00 | Figura 4.35 Grifica de la regién de costos 6ptimos.
30 $1,407,000.00

Total de iteraciones
realizadas: 2

Con esta prueba se logra corroboran lo antes dicho, ya que volviendo a tomar cifras que
difieren entre si (Cr = 0.95 y WF = 0.5) las simulaciones que resultan por debajo del
milléon son muy bajas, llegando a la misma conclusion que dio el analisis de la tabla
(4.3).
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Implementacién del algoritmo de evolucién diferencial.

Las simulaciones que se hicieron con los datos ajenos a la tabla 4.2 se puede concluir
que para nuestro ejemplo el valor de Cr y WF deben ser muy parecidos entre si, mas no
iguales, y tendran que ser proximos a la unidad ya que si son mas cercanos a cero el
algoritmo tiende a converger de una manera algo desfavorables aunque no errénea, es
transcendental recalcar que todas las simulaciones corridas en el programa satisfacen
las condiciones de presion en los nodos que se marcan al principio de este capitulo, es
decir, que cada uno de los arreglos que se presentan en las graficas y sus respectivas
tablas pudiera funcionar como red final de proyecto, ya que el factor de aptitud y la
restriccién de presion crearon un filtro para seleccionar y desechar a aquellos arreglos
que no contaran con las caracteristicas que marcadas, la incertidumbre de elegir entre
un diseno u otro, y que es labor del ingeniero, radica principalmente en el condicién del
costo puesto que es este el valor que impacta directamente a la hora de presupuestar
una obra.

En la siguiente tabla se muestran la combinacién de diametros para cada disefio
obtenido a partir de los parametros que nosotros establecimos y que dan otra posibilidad
de mezcla entre IND,Cr y WF.

| Tabla 4.4 Simulaciones con costos mdximos y minimos para diferentes parametros

TUBO | D | 10 IND Cr 0.8 0 ) 0.9 50 IND, Cr 0.95,
0.9 WF 0.95. 0.8 WF 0.5.

1 558.8 609.6 457.2 609.6 457.2 609.6 457.2 609.6

2 355.6 609.6 152.4 406.4 203.2 203.2 50.8 558.8

3 457.2 558.8 508 457.2 508 558.8 508 558.8

4 254 254 355.6 25.4 152.4 558.8 457.2 609.6

5 406.4 355.6 355.6 609.6 457.2 508 406.4 457.2

6 76.2 609.6 355.6 304.8 355.6 609.6 254 508

7 152.4 609.6 254 609.6 254 457.2 304.8 457.2

8 254 508 355.6 304.8 304.8 254 304.8 203.2
COST | 668000 | 2762000 | 588000 | 1972000 | 611000 | 2055000 | 657000 | 2153000
CONV 2 2 2 3 2 2 2 2

Al igual que en la tabla anterior se puede ver como el didmetro del tubo uno, que es el
que sale del tanque y que distribuye el liquido a todo el sistema, es el mas grande y
raramente se ve superado por los tubos consecuentes. El tercer vector de esta tabla es
también uno de los costos méas bajos que tenemos en todas las simulaciones al igual que
su contraparte en el costo maximo. Pudiendo referir de esto que con un Cr de 0.8 y un
WF muy cercano a 1 se pueden obtener mejores costos, mas vectores con costos por
debajo del millén y por ende una mayor robustez en cuanto a disefio 6ptimo.
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Seleccionar vector Aleatoriamente seleccionar dos Tercer vector

objetivo vectores aleatorio

v vy v

Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 Individuo 4 Individuo 5 Individuo 6
Costo 454000 495000 448000 487000 427000 439000
Tuberia 1 457.2 457.2 508.0 457.2 457.2 508.0
Tuberia 2 203.2 355.6 355.6 355.6 355.6 355.6
Tuberia 3 457.2 457.2 406.4 457.2 355.6 355.6
Tuberia 4 355.6 203.2 76.2 50.8 25.4 50.8
Tuberia 5 355.6 304.8 355.6 304.8 355.6 304.8
Tuberia 6 101.6 25.4 254.0 25.4 50.8 25.4
Tuberia 7 76.2 304.8 203.2 355.6 355.6 355.6
Tuberia 8 254.0 304.I8 50.8 304.8 304.8 254.0
Vector ‘1' ‘4 Dif. de
diferencial peso
50.8 40.64
0.0 0.0
101.6 | xF 81.28 MUTACION
0.0 % 0.0
50.8 40.64 Sumar el vector
298 6 182.88 diferencial de peso
152.4 121.92 al tercer vector
254.0 9510 seleccllonado
SELECCION aleatoriamente
+
Del vector objetivo
o el vector prueba v
seleccionaremos Vector prueba Vector ruido
aquel con el costo 566000 CRUZA 548.64
mds bajo € 2088 | ¢ | Conla probabilidad Cr, (€= 355.6
203.2 : 436.88
4572 seleccionar el valor del
50.8 parametro proveniente 50.8
355.6 del vector ruido, de lo 345.44
101.6 contrario seleccionar el 208.28
254.0 valor del vector objetivo. 233.68
50.8 50.8

Poblacién de la siguiente generacién

Individuo 1 | Individuo 2 | Individuo 3 | Individuo 4 | Individuo 5 | Individuo 6
Costo 454000
Tuberia 1 457.2
Tuberia 2 203.2
Tuberia 3 457.2
Tuberia 4 355.6
Tuberia 5 355.6
Tuberia 6 101.6
Tuberia 7 76.2
Tuberia 8 254.0
| Figura 4.36 Esquema grdfico del modelo computacional del algoritmo de evolucion

diferencial.
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| CAPITULO 5

Conclusiones, recomendaciones
y futuras lineas de investigacion.

El problema de desabasto de agua potable es un problema latente y creciente en
cualquier comunidad, urbe o pais en vias de desarrollo, mucho se debe a la escases del
recurso, la contaminaciéon del afluente que corre a cargo de la inconciencia del ser
humano, la mala administracién de los organismos operadores y en la medida
correspondiente gracias al mal disefio de las obras del drenaje urbano por parte del
Ingeniero proyectista.

Mucho se ha hecho desde que la necesidad de abastecer con agua a un grupo de seres
humanos se hizo presente, desde canales de riego hechos a base de mamposteria vistos
justo cuando florecia la humanidad, hasta conductos a presién con materiales de Gltima
generacion en nuestros dias.

El calculo matematico que involucra la creacién de un disefio 6ptimo de red de
abastecimiento también ha visto su evolucidén en diversas etapas de la historia, pero es
de un tiempo para aca que no se han implementado nuevas técnicas para que convivan
en sinergia el disefio 6ptimo y el costo del mismo.

Gracias a que el método cientifico nos hace observadores del medio ambiente que nos
rodea se pueden definir técnicas de optimizacién que ocurren comuUnmente en la
naturaleza para perfeccionar objetivos que el ser vivo ocupa para su supervivencia. Y es
aqui cuando los algoritmos genéticos hacen su aparicién para tratar de definir
matematicamente este comportamiento. Anteriormente también se hablé de la
evolucidn de los métodos para resolver calculos matematicos complejos y del auge actual
de los sistemas computacionales resuelven esta cuestion sin ningin problema.

Entonces, con una base cientifica y matematica solida brindada por los algoritmos
genéticos sumado al avanzado apoyo computacional de nuestros tiempos, ve la luz una
creciente rama de la investigacién llamada computo evolutivo que con base en
simulaciones, proyecciones y combinatorias puede dar solucién a problemas de
optimizacion como el del disefio 6ptimo de una red de distribucién de agua potable. Claro
esta que sus alcances no solo se limitan a este problema e incluso tampoco se limitan a
problemas de ingenieria. Sus usos son multidisciplinarios y resuelven cualquier
problema a optimizar siempre y cuando sus variables y su funcién objetivo estén bien
definidas.
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En este trabajo se describié uno de los tantos algoritmos genéticos que se usan para
optimizar funciones conocido como algoritmo de evolucién diferencial AED y aplicado
a la problematica de disefio optimo que se habia venido resolviendo en gran medida
gracias a la experiencia del disenador.

Apoyado en programa de simulaciéon hidraulica y en un software de desarrollo
matematico que usa un lenguaje de programacién propio, el AED encuentra un rumbo
6ptimo para el disefio de una red de distribucién y solo esta limitado por las facultades
resolutivas de los programas.

La técnica algoritmica AED es un sistema estocastico y trabaja con el principio de la
seleccién natural definido por Charles Darwin en su libro, On the origin of species, El
origen de las especies, donde el individuo mas apto pasa a formar parte de otra poblacién
conformada por individuos con las mismas caracteristicas de aptitud mientras que los
demas son desechados y la diversidad de la vida surge de la descendencia de estas
poblaciones més aptas.

Los operadores que se ocupan para llevar a cabo esta seleccién son basicamente los
mismos que otros algoritmos genéticos, seleccion, muta y cruza, pero a diferencia del AG
(algoritmo genético) la mutacién es realizada antes de la cruza y en el AG se da en el
caso contrario, otra diferencia con el AG es que estos han sido representados usando
numeros binarios, El problema aparecia con optimizaciones de muchas variables y
amplio dominio en el rango de busqueda en cambio el AED no trabaja con binarios y el
tema del nimero de variables no es problema. Otra diferencia entre estos dos algoritmos
es que el AED usa las mutaciones como mecanismos de busqueda y seleccién en las
regiones del espacio de soluciéon mientras que GA se encarga de generar secuencias de
poblaciones usando mecanismos de seleccion y la buisqueda la realiza con los operadores
de muta y cruza. Pero quiza la diferencia mas notoria es que GA toma un factor de
cruza como un mecanismo de probabilidad y de 1til intercambio de informacién entre
las soluciones para localizar la mejor solucién; mientras que AED usa la mutacién como
el principal mecanismo de busqueda. La Evolucion Diferencial o ADE usa un factor de
cruza no uniforme. Usando componentes de los miembros de poblaciones existentes,
construye un vector prueba con informacién de combinaciones exitosas, con la finalidad
de focalizar la busqueda del 6ptimo en las regiones mas promisorias del espacio de
solucion.

Todas estas conjeturas se lograron gracias a lo investigado en este trabajo y a la
comparativa con otros trabajos del estado del arte. Pero para llevar las comparativas no
solo a nivel del funcionamiento del algoritmo si no al propio nivel del disefio de redes de
abastecimiento de agua potable. Tendremos que hacer un analisis de los resultados que
arroja este trabajo.
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Una vez que el algoritmo quedd codificado y se corrobor6 su funcionamiento, se buscd
variar las condiciones en el factor de cruza, individuos y poblacién para conocer, de
alguna forma, si las propiedades de los resultados cambiaban conforme a esto o bien si
se encontraba algtun patrén que al final pudiera concluir algo en concreto.

Se encontré que el parametro de los individuos no tiene mucha relevancia para una
mejor convergencia del algoritmo ya que su condicién estocastica manipula a su antojo
los individuos provocando resultados optimos globales con matrices muy pequefias o
muy grandes. Con esto queda refutada la hipétesis que se plante6 al principio del trabajo
y que enuncia lo siguiente: “El nimero de individuos que contendra la poblacion inicial
sera directamente proporcional a la exactitud del resultando obtenido pero
inversamente proporcional al tiempo de convergencia”. En un principio este
planteamiento se suponia légico ya que entre mas grande fuese la regién de busqueda,
la oportunidad de encontrar un 6ptimo global se acrecentaba. La investigacién nos
arroja que no necesariamente esta condicién se cumple, ni para la obtencién de mejores
datos ni para hacer mas rapida la velocidad de convergencia, pero si afecta
sustancialmente a la hora de encontrar el vector objetivo o target ya que se si la regién
de busqueda es amplia, en consecuencia, la certeza de encontrar un éptimo local se eleva
exponencialmente.

Si la alteracién ocurriese en el operador de cruza y/o el factor de peso, entonces si
estariamos hablando de una variacién radical tanto en el 6ptimo global como en la
cantidad de estos, dependiendo las simulaciones que se realicen, y claro también del
rango de holgura establecido para el precio. En este trabajo, ya que se considera una red
pequernia de 8 tubos, las condiciones fisicas de la geometria de la red, los gastos de
demanda, la cantidad de didmetros disponibles asi como su costo, se decidié que la
holgura aceptable para considerarla como dentro de un disefio considerable fuera de los
500,000.00 al 1,000,000.00 unidades de costo.

Con esto se obtuvieron modelos graficos donde se puede notar con claridad la variacion
ocurrida si, el Cr o el WF cuentan con valores muy lejanos entre siy al mismo tiempo si
cuentan con valores cercanos, pero proximos a uno, o incluso iguales como el ejemplo de
la grafica 5.4.

Las conjeturas anteriores se dieron gracias a que se propuso un numero tedrico para
transformar los parametros Cr y WF cercano a uno (0.95) y otro casi 50% menor a este
valor (0.5).
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| Figura 5.1 Grdafica de la region de costos 6ptimos 1.

| Figura 5.2 Grdfica de la region de costos optimos 2.

Nos podemos dar cuenta que con un Cr = 0.5, WF = 0.95, considerando 30 simulaciones
e invirtiendo los valores, obtenemos optimos globales bastante buenos pero en
comparativa con los que estan por arriba de nuestra zona de holgura resultan muy
pocos. Siendo los puntos azules fuera de este espacio el 87% de nuestra muestra total y
solo dejando al 13% de las muestras disponibles para su uso.

Asi que, quiza, esta perturbacion no afecte directamente el objetivo del programa, el
cual es encontrar un disefio optimo de red de distribucién a un menor costo, pero si
afecta la robustes de los resultados que se encuentran en esa zona provocando que se
tengan que hacer mas simulaciones para tener un nimero grande de disefios optimos
con costos debajo del millon de unidades.
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|Figura 5.3 Grdfica de la region de costos optimos 3.

|Figura 5.4 Grdfica de la region de costos optimos 4.

En contraparte si los valores son cercanos entre si como en la grafica superior o incluso
iguales pero cercanos a 1 como en la grafica 5.4 podemos ver como el numero de
simulaciones dentro de la zona permitida crece ampliamente y pasa de un 13% a un 33%
en el caso de la grafica inferior y a un 40% en el caso de la grafica 5.4 siendo esta una
de las combinaciones que arrojan mas individuos éptimos con costos bajos siendo casi
de la mitad y subiéramos el exponente de las simulaciones a unas mil, esto significaria
que casi 500 simulaciones estarian dentro de nuestra zona tolerable.

A continuacién mostraremos los dos arreglos de didmetros que presentan un disefio de
red funcional, hidraulicamente hablando y comprobado con Epanet, resultantes de mas
de 500 simulaciones con diferentes operadores cruza, nimero de individuos de la
poblacidn y factores de peso.
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P— 3 2 2 1 1
208 10 IND, Cr e : 53.45 457.2 0.00
0.8, WF 0.8. o
1 457.2
2 355.6 Jome 7 3
3 457.2 s 4572
4 925.4 0000 |Figura 5.5
s L PR Sk
6 355.6 254 :
7 304.8
8 406.4
COST 582000 8 wons >
CONV | 3 '
7 6 6
%} )
31.01 31.59
|Figura 5.6 Datos fisicos de la geometria de la red.
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BN 10 IND, Cr
0.8, WF 0.95.
1 457.2
2 152.4
3 508
4 355.6
5 355.6
6 355.6
7 254
8 355.6
588000
CONV | 2
|Figura 5.8

Conclusiones, recomendaciones y futuras lineas de investigacion.

3 2 2 1 J
152.4 53.45 457.2 0.00
3
508
| Figura 5.7
05 4 ,4 Disenio optimo
trazado en Epanet.

5
7 6 6
[ 2 . ]
31.90 32.10

Datos fisicos de la geometria de la red.
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La metodologia que se us6 para dar solucién al problema de disefio 6ptimo de una red
de distribucién no se usdé simplemente porque si, el AED es un algoritmo de
relativamente nueva creacién (8 afios) comparado con otras metodologias que solucionan
el problema del disefio de redes que llevan en uso méas de 30 afios y por tanto se ha hecho
mucha investigacion nueva para tratar de mejorar el algoritmo, gracias a esta
Investigacién, a veces con bases tedricas y a veces realizadas empiricamente, se han
presentado prominentes resultados en diferentes campos de estudio que avalan su
funcionamiento.

A continuacién reuniremos una serie de ventajas que apoyan la eleccién de un algoritmo
de evolucion diferencial como una metodologia de optimizacién de funciones.

Aunque los individuos se solucionen al azar estos daran una posible solucién de mejora
tomando en cuenta la forma de la funcién, es decir, trata de aproximar el gradiente no
solo en un punto sino una especie de aproximacién en una regién, esta condicién no
existe, pero la literatura trata de explicar su funcionamiento de esta forma, es por eso
que la seleccion es al azar, para tratar de cubrir todo el contorno de la poblacién. Y
aunque este razonamiento estd basado en el empirismo, la experimentacién de los
autores les da la razén.

Por diseno del operador de muta la media de su distribucién es cero, esta es una buena
caracteristica ya que entonces no presenta un sesgo en su comportamiento, esto se debe
a que sus indices son elegidos de la poblacién actual y también son aleatorios, esto quiere
decir, que en promedio, para todas las posibles parejas de vectores que podamos obtener
de la poblacién tenemos el opuesto que lo contrarresta y suméandolos todos tenemos
medias.

El esfuerzo computacional invertido en mantener la distribucién de probabilidad es
minimo, ya que no se necesita estar haciendo muchos calculos que otros algoritmos usan
como, desviaciones estandar, covarianzas, medias,

EL operador seleccion, tiene una condicién conocida como determinista local la cual
aumenta la eficiencia del proceso y disminuye el costo computacional al no tener
ordenamiento de individuos a diferencia de otros métodos que ordenan toda la poblacién
para la selecciéon haciendo una condicién también determinista pero global. Este estado
determinista se debe a que siempre se elige al mejor individuo ya que no existe un factor
de probabilidad que nos dé holgura para elegir a uno no tan malo o uno mas o menos
bueno. Y la expresion local se le asigna gracias a que solo son comparados padres con
hijos es decir, si el hijo es mejor que el padre, se queda, si no lo es, entonces se queda el
padre.
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Casi para dar por terminada esta recopilaciéon del trabajo y la explicaciéon de sus
conclusiones, me parece de suma importancia dejar claro el siguiente punto que
probablemente creara algun tipo de discusion o bien algtiin analisis mas profundo sobre
las caracteristicas del AED. Y que responde precisamente al objetivo principal de
cualquier investigacién que es fomentar el interés, la maxima excavacion en el tema y
porque no, la innovacién o mejoramiento de cualquier resultado arrojado por este.

A lo largo y ancho de las paginas de esta tesis se dijo y se recalc6 que el AED es un
proceso basado en modelos Darwinianos de la evolucién y que esta bio-inspirado en el
proceso natural de la seleccién natural. Pero con base en su disefio el algoritmo es un
proceso de aprendizaje y simulacion, pero no en la simulacién del movimiento de algtn
animal o de un conjunto de ellos, tampoco en los mecanismos de auto-adaptaciéon que
bellamente ha disefiado la naturaleza. Si no que aprende de aquellos que si estan
inspirados puramente en el entorno y simula su funcionamiento matematico y natural
tanto asi que contiene operadores de cruza, que trata de conservar las mejores
caracteristicas de diversos individuos de la poblacién, la mutaciéon para darle diversidad
y que aparezcan nuevas caracteristicas, la seleccidon que dada una restriccién nos
permite ir caminando hacia mejores regiones en el sentido de tener multiples puntos en
la poblacién y no nada mas con un individuo, y tiene aleatoriedad que se ha tomado de
otras meta-heuristicas que si son bio-inspiradas y que han dado resultados excelentes
en sus procesos de optimizacién. Estas caracteristicas fueron ubicadas por los
desarrolladores y su funcionamiento se dio con principio de disefio de métodos
numéricos.

Lo anterior no quiere decir que entonces lo que se dijo en capitulos anteriores esté mal
sl no que esta visto desde el punto de vista practico para hacer el desarrollo mas
digerible y sobre puesto a procesos que la naturaleza lleva acabo y que nosotros
conocemos a la perfeccion. Mas atin ahora sabemos que el AED fue basado con principios
matematicos y con las mejores caracteristicas de otros algoritmos genéticos, métodos
evolutivos, meta-heuristicas, proceso estocasticos.

Por otro lado la btusqueda del disefio 6ptimo también trajo consigo resultados muy
satisfactorios ya que se logré reducir en gran medida costos de redes que iban de poco
mas de dos millones a redes con un costo apenas pasando los quinientos mil. Esto da
muestra de que siempre es posible encontrar un arreglo de red que satisfaga sus propias
necesidades hidraulicas y que al mismo tiempo tenga un costo inferior al que se propone
en primera instancia.

Segun cifras del INEGI arrojadas por la encuesta intercensal 2015, de una poblacién
total de 119, 530,753 habitantes a lo largo del territorio nacional un 92.5% tiene acceso
al servicio de agua potable; esto pareciera una cifra bastante alentadora y pudiera no
parecer un problema grave de suministro. Pero considerando que el acceso al agua
potable de calidad, en cantidad suficiente y asequible para la poblacién es un derecho
que todos tenemos, podriamos reconsiderar las cifras anteriores y preocuparnos por los
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9, 016,302 habitantes que representan el 7.5% de la poblacién que atin no cuenta con
este servicio. Nueve millones de habitantes que todavia tienen que hacerse del liquido
de una manera rustica o poco ortodoxa. Lo anterior aunado a un mal manejo de los
recursos destinados a esta labor hace resaltar la importancia de este trabajo por
encontrar un diseno 6ptimo relacionado directamente con la minimizacién en su costo.
Esto a su vez va directamente relacionado a la construccion de la propia red ya que si el
disefio tiene un costo accesible para el cliente, existen mayores probabilidades de llevar
a cabo el proceso constructivo.

La tendencia que tiene el algoritmo de evolucion diferencial de auto adaptacion y
mejoramiento del gradiente conforme crece el nimero de simulaciones realizadas es
puesta a prueba con algunos trabajos del estado del arte que también ocupan alguna
herramienta de la computacién evolutiva y que, al igual que en este trabajo, se busca el
disefio 6ptimo de una red de distribucién de agua potable y se enfoca en el costo final
que tiene dicho arreglo de red. En la tabla 5.1 se muestra una comparativa con otros dos
trabajos similares a este, uno usa el “algoritmo genético” (AG) para optimizar el disefio
y otro utiliza el algoritmo de “optimizaciéon de enjambre de particulas” (PSO) para los
mismos propositos. Ambos estan puestos a prueba en las mismas condiciones fisicas
propias de la red propuesta en este trabajo y con las mismas restricciones.

| Tabla 5.1 Comparacion de resultados de la red propuesta por Alperovits resuelta con
diferentes algoritmos
Jiménez Magana Araiza Siliceo Este trabajo
AG (2004) PSO (2014) AED (2018)
Tubo/Nodo | Diametro | Presiéon | Diametro | Presiéon | Diametro | Presion
(mm) (m) (mm) (m) (mm) (m)
1 457.2 457.2 457.2
2 355.6 53.55 355.6 37.92 355.6 53.45
3 355.6 39.26 355.6 42.89 457.2 40.18
4 152.4 42.72 152.4 44.38 25.4 46.41
5 355.6 43.34 355.6 30.22 355.6 46.03
6 152.4 29.88 101.6 30.29 355.6 31.59
7 304.8 30.70 355.6 30.70 304.8 31.01
8 254.0 254.0 406.4
Costo (U) 424000 429000 582000
Evaluaciones 8000 8000 500

Resulta bastante interesante analizar los datos expuestos en la tabla anterior, pero
sobre todo los ultimos dos renglones en donde en el primero se observa como el costo
obtenido en este trabajo es un tanto mayor en comparacién con otros costos obtenidos
por otros algoritmos, hasta aqui podria decirse que el AED es una buena técnica de
optimizacién de redes de abastecimiento de agua potable, pero no la mejor, ya que
existen otras con las cuales obtenemos mejores resultados relacionados con el costo.
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Pero es en este punto donde podriamos hacer una pausa y analizar el dltimo rengléon de
la tabla, en donde se hace una comparativa entre las evaluaciones realizadas para cada
algoritmo y su relacién directa con el costo obtenido. Esto nos trae una reduccion en el
costo computacional bastante considerable, es decir, se hicieron 93.75% menos
evaluaciones utilizando el AED y se llegaron a resultados muy parecidos. Asi que, es
valido proponer que con un numero mayor de evaluaciones, el AED encontrara un
arreglo de red que optimice al maximo el costo y que iguale o supere a los resultados
obtenidos con las otras metodologias.

Es necesario hacer lo correcto y algo mds.

-Sir. Winston Churchill-

Con base en la frase anterior aplicable en cada aspecto de la vida, se realiz6é algo mas
que al principio del trabajo no se describié pero que parecié importante ya que permitira
al usuario manipular variables del algoritmo que podrian cambiar sustancialmente los
resultados, como ya se demostro, pero que evitaran una alteraciéon en el codigo principal.

Se desarrolld una interfaz grafica meramente ejemplificativa ya que de antemano se
sabe que el cédigo si realiza las funciones del algoritmo. En la figura 5.9 se puede
observar del lado izquierdo las variables a cambiar como lo son el nimero de individuos
que conformaran la poblacién inicial, el nimero de nodos y tubos de la red a analizar,
asi como los rangos de presiones admisibles para ese sistema de abastecimiento de agua
potable. En la parte central superior se pueden observar botones que cargan y buscan
archivos con la terminacién .txt en donde se encuentren los datos de la geometria de la
red a estudiar y un poco méas abajo un botén de “calcula” que inicia el proceso iterativo
del algoritmo ED, debajo de este botén se encuentra un recuadro de mensajes que
enuncia que tipo de problema ocurrié con el cddigo si es que este no se lleg6 a un
resultado y en la parte derecha de la interfaz se colocaron varios recuadros que nos
informan de los resultados obtenidos para esa evaluacién asi como un botén que abre
las carpetas obtenidas y descritas en el capitulo 4 de este trabajo que nos dan un informe
del progreso del AED.
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Disefio optimo de una red de abastecimiento
de agua potable utilizando evolucién diferencial.

Datos: Resultados:
10 Mimero de individuos. C:\Tesis AED\GEF\STOCK txt Archive Diametros y Costos Generacion de convergencia:
2
20 Maximo nimero de generaciones. C:ATesis_AED\GEF\TANQUE txt Archive Almacenamiento
8 Mimera de tubos. Ci\Tesis AED\GEFWODOS bt Archivo Nodos Disgfio aptimo.
ID Diametro
g . : A

6 Namero de nodos. C:ATesis AEDIGEF\TUBOS.txt Archivo Tuberia 1 ! 6096000
2 2 508
3 3 203.2000

10 Presidn minima valida [mcal. 4 4 304.3000
5 5 558 3000
6 5 203.2000

100 Presidn maxima valida [mcal. 7 7 3555000

25 Resumen. Ancho de la celda. : — v
30 Presién minima [mcal. . oz
3 Resumen. Precision de la celda.
§1,348,000.00
Teb Valor de penalizacidn.
CALCULA

0.8 Factor de peso.

ABRE CARPETA DE RESULTADOS
Mensajes:
Ninguno
0.8 Factor de cruza.

| Figura 5.8 Interfaz grafica del codigo del AED.
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ANEXO A

SIMBOLOGIA.

La siguiente simbologia es usada en este trabajo:

X E]G) jth componente (diametro de la jth tuberia) de la ith solucién candidata.

X EG) ith solucién candidata o individuo en la Gth generacién.
[D] Conjunto de tamanos de tuberia disponibles.

£ (X{?) Costo del ith individuo en la Gth generacién.
X;L) Limite inferior de la variable j.

X](-U) Limite superior de la variable j.

A, By C Vectores solucién seleccionados aleatoriamente.

CR Constante de cruza, definida por el usuario.

Di Diametro de la tuberia i

F o WF Factor de peso definida por el usuario (constante de mutacion).
Gmax Maximo numero de generaciones, definidas por el usuario.

hfi Perdida de carga debido a la friccién en la tuberia.

Hn Carga de presion en el nodo n.

in,n Conjunto de tuberias que entran en el nodo n.
NL Conjunto de

NN Conjunto de nodos.

NP Numero de tuberias.

N,ep Tamano de la poblacion.

Nyqr Numero de variables.

out,n Conjunto de tuberias que salen del nodo n.
P Poblacién en la Gth generacién.

Qi Flujo en la tuberia i.

rand ;; Valor aleatorio distribuido uniformemente dentro del rango de (0.0 a 1.0).
WDV Factor diferencial de peso.
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