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RESUMEN

Optimizacion del disefio de redes de riego con algoritmos evolutivos y
bio-inspirados]]
Jiménez-Hernandez, Eduardoﬁ Loépez-Cruz, Irineo L

La planeacion general de una red de distribucion de agua consiste de tres fases: a)
trazo, b) dimensionamiento, y c¢) operacién; y pesar de que cada fase es dependiente
de las otras, éstas se pueden formular y resolver como problemas independientes. El
trazo consiste en determinar la topologia de la red, mientras que el dimensionamiento
implica encontrar los didmetros de las tuberias que generen la red de menor costo. En
la presente investigacion, el trazo y dimensionamiento de redes de tuberias para riego
se plantearon como problemas de optimizacién combinatoria de variables discretas con
restricciones. Para resolver estos problemas se usaron las metaheuristicas: Algoritmos
Genéticos con codificacion entera (GA por sus siglas en inglés de Genetic Algorithms)
y Optimizacién con Colonia de Hormigas (ACO por sus siglas en inglés de Ant Colony
Optimization). Ademads, se utiliz6 el programa computacional EPANET 2 para verificar
el funcionamiento hidrdulico de las soluciones generadas. Ambos algoritmos evoluti-
vos y bio-inspirados se utilizaron para optimizar las fases del disefio de redes de riego
usando un enfoque secuencial. El desempefio de estos algoritmos evalué con la solu-
cién de redes de referencia usadas en la literatura. Se obtuvieron soluciones aceptables
de manera eficiente con ambos algoritmos. La mayoria de las soluciones fueron igua-
les 0 muy cercanas a las mejores reportadas hasta el momento. El GA resulté ser mas
eficiente para obtener soluciones para el problema de dimensionamiento, mientras que
ACO fue mas eficiente para encontrar soluciones al trazo. Los resultados sugieren que
es necesario solucionar los problemas de trazo y dimensionamiento de manera simul-
tdnea para obtener redes hidrdulicamente aceptables y de costo minimo.

Palabras clave: sistema de distribucién de agua, red de riego, algoritmos genéticos,
optimizacién con colonia de hormigas, EPANET 2

!Tesis de maestria en Ingenierfa. Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua, Universi-
dad Auténoma Chapingo.

2 Autor

3Director de tesis
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ABSTRACT

Optimal design of irrigation networks with evolutionary and bio-inspired
algorithms|
Jiménez-Herndndez, Eduardoﬁ Lopez-Cruz, Irineo LE|

The overall planning process of water distribution systems consists of three phases:
a) layout, b) sizing, and c) operation; although they are dependent on each other, they
can be formulated as independent problems. The layout work involves determining
the network topology, whereas sizing consists in finding the pipe diameters that give
the minimum cost network. In the current research the layout and pipe sizing of irri-
gation networks were formulated as combinatorial optimization problems of discrete
variables with constraints. In order to solve these problems, Genetic Algorithms (GA)
and Ant Colony Optimization (ACO) metaheuristics were used. EPANET 2 software
was used to verify the hydraulic operation of the generated solutions. Both evolutio-
nary and bio-inspired algorithms were used to optimize the design phases of irriga-
tion networks following a sequential approach. Their performance was tested by sol-
ving benchmark networks used commonly in the literature. Acceptable solutions were
found efficiently with both algorithms. Most of these solutions were equal to or close
enough to the best reported so far in the literature. The GA was more efficient in fin-
ding solutions for the sizing problem, whereas the ACO algorithm was more efficient
in finding solutions for the layout problem. Results suggest that it is necessary to solve
both the layout and sizing problems simultaneously in order to obtain hydraulically

acceptable and minimal cost networks.

Keywords: water distribution system, irrigation network, genetic algorithms, ant
colony optimization, EPANET 2

!Master thesis. Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua, Universidad Auténoma
Chapingo.

2 Author

3 Advisor
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Breve descripcion del estado actual del uso del agua

en México

En la actualidad existe una preocupacién generalizada por el suministro de agua, ya
que la visién que se tiene a futuro de este recurso es de escasez. Ademas el crecimiento
demografico acelerado demanda incrementar la productividad agricola, lo que, entre
otras cosas, implica hacer un uso eficiente del agua que se destina a este sector. En
Meéxico, y a nivel mundial, las actividades agricolas consumen alrededor del 75 % del
agua disponible, lo que refleja la gran magnitud de la situacién a la que se debe dar
atencion.

Anualmente México recibe aproximadamente 1,449,471 millones de metros ctibicos
de agua en forma de precipitacién. De esta agua, se estima que el 72.5 % se evapotrans-
pira y regresa a la atmosfera, el 21.2 % escurre por los rios o arroyos, y el 6.3 % restante
se infiltra al subsuelo de forma natural y recarga los acuiferos. Tomando en cuenta los
flujos de salida (exportaciones) y de entrada (importaciones) de agua con los paises ve-
cinos, el pais cuenta anualmente con 446,777 millones de metros ctibicos de agua dulce
renovable (CONAGUA, 2016).

A grandes rasgos se puede decir que tres cuartas partes del agua disponible que
se tiene en el pais se destina para actividades agricolas. En la figura (I.I), se observa
que el mayor volumen concesionado para usos consuntivos por la Comisién Nacional
del Agua, se destina para el uso agrupado agricola, que es principalmente para riego
(CONAGUA, 2016).
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® Agricola (76.3%)

B Abastecimiento pablico (14.6%)

¥ Industria autoabastecida (4.3%)

Energia eléctrica excluyendo
hidroelectricidad (4.8%)

FIGURA 1.1: Distribucién del uso del agua concesionada en México en el
afio 2015 (CONAGUA, 2016)

Meéxico ocupa el séptimo lugar mundial en términos de superficie con infraestruc-
tura de riego con 6.5 millones de hectareas, de las cuales un poco mds de la mitad
corresponde a 86 distritos de riego, y el restante a mas de 40 mil unidades de riego.
Para 2015, la superficie cuantificada en unidades agricolas de produccién fue de 30.2
millones de hectareas, de las cuales 18 % eran de riego y el resto tenian régimen de tem-
poral. La agricultura de riego en el pais tiene un rendimiento en toneladas por hectarea
de 2.2 a 3.3 veces mayor que la superficie en régimen de temporal (CONAGUA, 2016),
lo que refleja la importancia de mejorar los sistemas de produccién ya que se estima
que el crecimiento de la poblacién demandard una mayor cantidad de alimento en un
futuro cercano.

En el entorno actual es previsible la disminucién de la disponibilidad del agua debi-
do al cambio climético, por ello es imperativo elevar la eficiencia con la que se usa dicho
recurso. La productividad del agua en los Distritos de Riego (DR) es un indicador clave
para evaluar la eficiencia con la que se utiliza el agua para la produccién de alimentos,
que depende de la conduccién desde la fuente de abastecimiento hasta las parcelas y
su utilizacién. Pedroza Gonzalez menciona que en México, el tnico indicador
de desemperio en la distribucién del agua en los DR es la eficiencia; aunque también se
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calculan otros indicadores como la eficiencia global del distrito y la eficiencia de apli-
cacion, pero éstas tltimas no involucran directamente el proceso de distribucion. En lo
que respecta a valores de eficiencia, el autor hace una recopilacién de eficiencias de con-
duccioén y distribucién del agua de 19 DR del pais, obteniendo un promedio de 58.49 %.
Cabe sefialar que dicha informacién se generd hace varias décadas por la antigua Se-
cretaria de Agricultura y Recursos Hidraulicos, sin embargo, la razén por la que atin
es frecuente utilizar estos valores como referencia es la carencia de informacién mas
reciente.

Segiin Roman Loépez et al. (2013), el riego por gravedad se utiliza en més del 90 %
de la superficie con agricultura de riego, y el 10 % de la superficie utiliza sistemas de
riego presurizado. Esto tiene un origen histérico, ya que en la época que se disefiaron y
crearon los DR y UR del pais, la tecnologia prevaleciente para la aplicacién del agua en
las parcelas era por gravedad. Estos métodos de riego tienen una eficiencia muy baja y
en consecuencia se tienen grandes pérdidas de agua. Ademads, en muchos casos sélo se
construyeron las redes de canales y drenes principales, quedando las obras parcelarias a
cargo de los usuarios. Lo anterior, sumado al deterioro de la infraestructura, acumulado
en varias décadas por la insuficiencia de recursos econémicos para su conservacion y
mejoramiento, propiciaron una baja en la eficiencia global del manejo del agua.

Palacios Vélez (2004) estima que en promedio en los DR del pais se pierde un 40 %
del agua en la conduccién; es decir la eficiencia media de conduccién es del orden
del 60 %. Segtin Pefia Pefia (2007) la eficiencia de conduccién en los DR del pais era
de 64.7 % para el afio 2000. Mientras que Roman Lépez et al. (2013) sefiala que para
el método de riego por gravedad se estima una eficiencia global de riego de 47 %, lo
cual significa que se pierde el 53 % durante su conduccién, distribucién y aplicacién.
Estudios de caso particulares sugieren diferentes valores de eficiencias de uso del agua
de riego, como es el caso de Garcia Dominguez et al. (2010) que para el Médulo de
riego IV del DR 017 Comarca Lagunera, sugieren un valor méximo del 82.18 % para la
eficiencia de conduccién en las laterales y sublaterales, y una eficiencia de aplicacién a
nivel parcelario del 61.37 %; mientras que Ortega-Gaucin et al. (2009) sugieren un valor
de 60.1 % para la eficiencia de conduccién del DR 005 Delicias, Chihuahua.

Se puede observar que la informacién existente es obsoleta e incompleta, ademds
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Unicamente se tienen datos para algunos DR y no son suficientes para ser representati-
vos de la superficie de riego del pais que estd conformada por distritos y unidades de
riego. Estos valores, sugieren que atin queda mucho trabajo por hacer lo que respecta
al incremento de la eficiencia y la productividad del agua en el sector agricola.

Al respecto, Pefia Pefia (2007) menciona que revistiendo y entubando canales, y tec-
nificando el riego a nivel parcelario, se puede mejorar la eficiencia de conduccién, y
tecnificando el riego a nivel parcelario se mejora la eficiencia parcelaria. Para el efecto,
ademas de las inversiones necesarias en infraestructura, se requiere mejorar las capaci-
dades y las habilidades de los operadores de las obras y de los sistemas correspondien-
tes. En el mismo sentido Roman Lépez et al. (2013) afirma que para que los sistemas
de riego presurizado (aspersion o goteo) puedan lograr su eficiencia global esperada
deben ser bien disefiados y posteriormente operados adecuadamente. Aunque con el
tiempo ya se han estado implementado algunas de estas acciones para solucionar el
problema (principalmente por instituciones gubernamentales), sigue siendo necesario

intensificar y mejorar la manera en que se realizan.

1.2. Motivacion

En este contexto, la optimizacién del disefio de las redes de riego es fundamental.
En primer lugar la tecnificacién de sistemas involucra tanto obras de gran tamario,
como redes de conduccién y distribucion, asi como redes parcelarias mas pequenias.
Esto generalmente requiere de una inversioén de capital muy grande, por lo que si se
considera desde un principio instalar una red con un disefio 6ptimo, se asegura que los
recursos se estdn aprovechando de manera eficiente. Por otro lado, la optimizacion del
disefio de una red de riego tiene la finalidad de minimizar su costo de construccién,
sin embargo, también se abaratan otros costos de manera indirecta, entre ellos estdn
los costos de uso de energia eléctrica (generados por bombeo), costos de operacién,
mantenimiento, futuras reparaciones, etc., cuyo estudio estd fuera del alcance de este
trabajo.

Eiger et al. (1994) mencionan que el proceso de planeacién de una red de distribu-
cién de agua consiste de tres fases: a) trazo, b) dimensionamiento, y c) operacién; y a
pesar de que cada fase es dependiente de las otras, éstas se pueden formular y resolver
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como problemas independientes. Entonces el procedimiento de disefio de redes se lleva
a cabo mediante iteraciones de estas tres fases. El disefio de redes de tuberias en gene-
ral es un problema sobre el que se ha realizado mucha investigacién con el objetivo de
minimizar los costos de su construccion, instalacion, rehabilitacion, etc.; sobre todo por
su importancia en la distribucién y suministro de agua potable en centros urbanos. Sin
embargo, aunque el ahorro debido a la optimizacién del trazo de las redes es general-
mente mayor al que se obtiene por el dimensionamiento de sus componentes, la mayor
parte de la investigacion se ha enfocado en éste dltimo, que es el problema mas facil.
Una de las razones por las que el dimensionamiento de redes es el problema sobre el
que existe mds investigacion, es debido a que generalmente se estudian redes de uso
urbano en las que su trazo es conocido previamente, sin embargo en las redes de riego
es comun que se tengan que resolver ambos problemas.

Generalmente el disefio de sistemas de distribucién de agua se hace planteando un
problema para cada una de sus fases y se soluciona uno a la vez de manera secuencial.
Para una red de tuberias primero se plantea y soluciona un problema para su trazo y
posteriormente se hace la determinacién de los didmetros de sus tuberias.

Dado que cada una de las fases se pueden plantear como problemas de optimizacién
en los que se obtienen soluciones a prueba y error, es comun que se utilicen métodos
heuristicos para resolverlos. Uno de los métodos més utilizados extensivamente, so-
bretodo para el dimensionamiento de redes, es Algoritmos Genéticos cuya naturaleza
permite obtener la mejor red dentro de un conjunto de propuestas generadas al azar.
Una tendencia reciente consiste en el disefio de redes de distribucién de agua como un
problema multiobjetivo donde se resuelven las fases del disefio de manera simultdnea,
lo que también es posible solucionar usando las metaheuristicas apropiadas.

Este trabajo se centr6 en el planteamiento y solucién de ciertos problemas de disefio
de redes de distribucién de agua como problemas matemaéticos de optimizacién. Para
ello se utilizaron algunas técnicas de optimizacion global, conocidas en investigacion
de operaciones como metaheuristicas. No se utilizaron técnicas basadas en gradiente
puesto que se sabe que convergen a minimos locales, en cambio se le dio preferencia a
algoritmos de computacién evolutiva y bio-inspirados.

El objetivo de la investigacion fue plantear el problema de optimizacién del disefio

de redes de riego y obtener soluciones usando metaheuristicas de optimizacién. Para



Capitulo 1. Introduccion 6

ello se requiri6 de los siguientes objetivos particulares:

= Plantear las fases del disefio de redes de riego (el trazo y dimensionamiento),
como problemas de optimizacién combinatoria de variables discretas con restric-

ciones;

= Solucionar los problemas planteados mediante: a) Algoritmos Genéticos y b) Op-
timizaciéon con Colonia de Hormigas; y

= Generar una herramienta de computo para apoyar en el disefio 6ptimo de redes

de riego.

En el capitulo 2 se presenta una revision de los trabajos realizados en el disefio de
redes para riego y algunos puntos que se retoman del problema de disefio de redes
de agua potable puesto que, aunque son problemas diferentes, tienen algunos aspec-
tos en comun. En el capitulo 3 Materiales y métodos, se menciona a detalle la manera
en la que se plantearon los problemas de optimizacién del disefio de redes de riego
en los dos enfoques de trabajo y las técnicas heuristicas que se utilizaron para resol-
ver estos problemas. En el capitulo 4 Resultados y discusion, se hace una comparacion
y andlisis de los resultados obtenidos para los problemas planteados. En el capitulo 5
Conclusiones, se mencionan las ideas con las que se concluye el trabajo, sus principales
hallazgos e ideas para continuar avanzando este trabajo. Finalmente se Anexa el articu-
lo cientifico realizado para la investigacion, donde se plantea el problema, se describe

la metodologia y se presentan los resultados y discusion.



Capitulo 2

Revision de Literatura

2.1. Optimizacion

Matematicamente, es posible escribir la mayor parte de los problemas de optimiza-

cién en la forma genérica:

min fi(x), (i=1,2,...,M), 2.1)
zeRd

sujeto a
hi(@) =0, (j=12....J), 22)
g(x) <0, (k=1,2,...,K), (2.3)

donde f;(x), hj(z) y gr(x) son funciones del vector de disefio

x = (11,29,...,14)" (2.4)

Los componentes x; de x se llaman variables de decision o de disefio, y éstas pueden
ser continuas, discretas o una combinacién de ambas (Yang, 2014).

Las funciones f;(x) donde i = 1,2,..., M se llaman funciones objetivo o simplemente
funciones de costo y en el caso de M = 1 hay solo un objetivo. El espacio abarcado por
las variables de decision se llama espacio de disefio o espacio de biisqueda R¢, mientras que

el espacio formado por los valores de la funcién objetivo se llama espacio de solucién o
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espacio de respuesta. Las igualdades h; y las desigualdades g, se llaman restricciones. Ca-
be mencionar que las desigualdades también se pueden escribir en el sentido contrario,
> 0, y que los objetivos también se pueden formular como un problema de maximi-
zacion. De acuerdo al nimero de objetivos los problemas de optimizaciéon se pueden
clasificar en dos categorias: de un objetivo M = 1 y multiobjetivo A/ > 1. En la litera-
tura a la optimizacién multiobjetivo también se le llama optimizacion multicriterio o
incluso multiatributo. En los problemas del mundo real la mayor parte de las tareas de
optimizacién son multiobjetivo (Yang, 2014).

Los problemas de optimizacién se dividen de manera natural en dos categorias:
problemas de optimizacién con variables continuas y problemas de optimizacién con
variables discretas. A éstos dltimos se les llama problemas de optimizacién combinato-
ria. En problemas de tipo continuo, se busca la solucién sobre un conjunto de niimeros
reales con ciertas propiedades de continuidad y generalmente de convexidad; en los
problemas de optimizacién combinatoria, se busca la solucién sobre un conjunto finito
o infinito numerable de objetos para los que se pueda definir una funcién que evaltie
la “calidad” de cada objeto. Estas dos clases de problemas tienen diferentes retos y los
métodos para resolverlos son distintos (De los Cobos Silva et al., 2010).

2.1.1. Optimizacion continua

Para el caso de minimizacién en optimizacién continua, el problema es encontrar
Topt € S que satisfaga:

fxop) < f(x) Vel (2.5)

donde S es el conjunto de todas las soluciones posibles; y en el caso de la maximi-

zacién, consiste en encontrar z,,; € S que satisfaga:

f(xopt) > flx) Vel (2.6)

A la solucién z,, se le llama una solucién globalmente 6ptima y for = f (Topt)
denota el costo 6ptimo, mientras que S,,; denota el conjunto de soluciones 6ptimas.

Dado un problema de optimizacién continua se define una vecindad para = € S con
radio r € R como:
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Br(z)={yeS| [[z—-yll<r} (2.7)

donde || - || es alguna norma definida en S.

Sea un problema de optimizacién continua y S; una vecindad de z, entonces z se
llama una solucién 6ptima local o simplemente un 6ptimo local con respecto a \S; si 7 es
mejor que o igual a, todas sus soluciones vecinas con respecto a la funcién costo. Especi-
ficamente, en el caso de minimizacién z se llama solucién minima local o simplemente

un minimo local si

f(@) < fly), y€S: (2.8)

y en el caso de maximizacién, = se llama una solucién méxima local o simplemente

un maximo local si
f(@)>fly), y€S: (2.9)

2.1.2. Optimizacién combinatoria

Una instancia de un problema de optimizacién combinatoria puede formalizarse
como una pareja (.5, f), donde S denota el conjunto finito de todas las soluciones po-
sibles y f es una funcién real, la funcién de costo o funcién objetivo, mapeo definido
por

f:S—=R (2.10)

Para el caso de minimizacion, el problema es encontrar i,, € S que satisfaga:

flioe) < f(i) ViES (2.11)

en el caso de la maximizacién, la i,,; € S que satisfaga

Jliow) < f()) Vi€ s (2.12)
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A la solucién i, se le llama una solucién globalmente 6ptima y fo,r = f(iop:) de-
nota el costo 6ptimo, mientras que S,,; denota el conjunto de soluciones 6ptimas. Un

problema de optimizacién combinatoria es un conjunto de / instancias.

2.1.3. Optimizacién multiobjetivo

El problema de optimizacién multiobjetivo (también llamado problema de optimi-
zacién multicriterio o vectorial) se puede definir como el problema de encontrar (Osy-
czka, 1985):

“un vector de variables de decision que satisfaga un cierto conjunto de restricciones y opti-
mice un vector de funciones cuyos elementos representan las funciones objetivo. Estas funciones
forman una descripcion matemdtica de los criterios de desempefio que suelen estar en conflic-
to unos con otros. En este sentido, el término “optimizar” significa encontrar una solucioén tal
que al tomador de decisiones se le proporcione un conjunto de valores aceptables para todos los
objetivos”

Formalmente un problema de optimizacién multiobjetivo se puede definir como
(Coello Coello (2001); Coello Coello et al. (2007)) encontrar el vector * = [z, x5, ..., ]

n

que satisfaga las m restricciones de desigualdad:

gi(x) <0, i={1,...,m} (2.13)

las p restricciones de igualdad

hi(@) =0, j={1,....p} (2.14)

y optimice el el vector de funciones:

F(z) = [fi(z),..., fu(@)] (2.15)

donde = [z1, 2o, . .. ,xn]T es el vector de variables de decision.

En otras palabras, se desea determinar a partir del conjunto F de todos los ntimeros
que satisfacen a las restricciones y (2.14), el conjunto particular =7}, z3, ...,z que
genera valores 6ptimos en todas las funciones objetivo.
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Al tener més de una funcién objetivo, la nocién de “6ptimo” cambia, porque en pro-
blemas multiobjetivo la finalidad es encontrar buenos compromisos (en inglés “trade-
offs”) méas que una solucién tinica como en optimizacién global. La nocién de “6ptimo”
mas adoptada es la originalmente por Francis Ysidro Edgeworth y posteriormente ge-
neralizada por Vilfredo Pareto. Aunque algunos autores llaman a esta nocién dptimo de
Edgeworth-Pareto, el término mas comtnmente aceptado es dptimo de Pareto. La defini-
cién formal se presenta a continuacién (Coello Coello et al., 2007):

Se dice que una solucién x € (2 es un 6ptimo de Pareto con respecto a §2 si y solo
si no existe ninguna soluciéon &’ € (2 parala cual v = F(2') = (fi(z'),..., fe(x')), que
domineawu = F(x) = (fi(x), ..., fi(x)). La frase 6ptimo de Pareto se toma con respecto
al espacio completo de las variables de decisién a menos que se especifique otra cosa.

Se dice que un vector u = (u,...,u;) domina a otro vector v = (vy,...,v;) (de-
notado por u =< wv) si y solo si u es parcialmente menor que v, por ejemplo, Vi €
{1,.. kb uy <oy AT e{l,... k} u; <.

2.2. Métodos de optimizacion

Coello Coello et al. (2007), clasifican de manera muy general las diferentes técnicas
de biisqueda y optimizacion en tres categorias: enumerativas, deterministicas y esto-
casticas (aleatorias). Aunque una btisqueda enumerativa es deterministica se hace una
distincién ya que ésta no emplea heuristicas. Algunos ejemplos comunes se muestran
en la figura

Como ya se menciond la optimizacién se puede clasificar como optimizacién discre-
ta o continua, dependiendo del tipo de variables que se utilicen. Estas variables pueden
tener limites o restricciones. Ademads la optimizacién puede ser un problema estético o
dindmico dependiendo si las salidas estdn en funcién del tiempo. Tradicionalmente la
optimizacion se resuelve con métodos basados en célculo o métodos de busqueda (al
azar o enumerativa) (Du y Swamy, 2016).

Las técnicas de optimizaciéon generalmente se dividen en métodos derivativos y
métodos no derivativos, dependiendo si se requieren o no las derivadas de la funcién
objetivo para el calculo del 6ptimo. Los métodos derivativos son basados en calculo, los
cuales pueden ser métodos de btisqueda con gradiente o métodos de segundo orden.
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Enfoques de busqueda y
optimizacién global

l l

Enumerativos Deterministicos Estocasticos

— Busqueda Aleatoria

— Algoritmos Codiciosos

— Recocido Simulado

— Escalamiento de Colina

— Monte Carlo

<4 Ramificacion y Acotamiento

— Busqueda Tabu

Busqueda Primero
en Profundidad

— Computacion Evolutiva

Busqueda Primero
a lo Ancho — Algoritmos Bio-inspirados

Programacion

Busqueda Primero Matematica

el Mejor (A*, Z*, ...)

— Basados en Calculo

FIGURA 2.1: Diferentes enfoques para optimizacién global (Modificado de
Coello Coello et al. (2007))

A éstos se les conoce como métodos de optimizacion local. El método del gradiente,
también conocido como descenso mds pronunciado, busca un minimo local toman-
do pasos sobre la direccion negativa del gradiente de la funcién. Algunos ejemplos
de métodos de segundo orden son el método de Newton, el método de Gauss-Newton,
métodos quasi-Newton, el método de la regién de confianza y el método de Levenberg-
Marquardt. Los métodos de gradiente conjugado y métodos de gradiente natural tam-
bién pueden ser clasificados como formas reducidas del método quasi-Newton (Du
y Swamy, |2016).

Los métodos que no requieren informacioén del gradiente para realizar una bis-
queda y explorar el espacio de solucién de manera consecutiva se llaman métodos de
biisqueda directa. Estos mantienen un grupo de soluciones (puntos) y utilizan algtn ti-
po de exploracién deterministica para buscar dentro del espacio y casi siempre utilizan

un método codicioso para actualizar el grupo de soluciones. La btisqueda simplex y
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buisqueda de patrones son dos ejemplos efectivos de métodos de buisqueda directa (Du
y Swamy, 2016).

Algunos métodos tipicos para funciones multivariadas, que no usan la derivada de
la funcién objetivo, son escalamiento de colina con reinicio al azar, busqueda al azar,
asi como una gran cantidad de métodos heuristicos y metaheuristicas, y sus hibridos.
El escalamiento de colina es un intento por optimizar el 6ptimo local de una funcién
discreta o continua, cuando opera sobre el espacio continuo se llama gradiente ascen-
dente. Otros métodos de buasqueda no derivativos incluyen la basqueda univariada
paralela a un eje (p.e. método de biisqueda coordenado), método simplex secuencial
y métodos de aceleracion en buisqueda directa tales como el método de Hooke-Jeeves,
el método de Powell y el método de Rosenbrock. Los métodos de punto interior son
técnicas que representan el estado del arte para solucionar problemas de optimizacién
lineales, cuadraticos y no lineales (Du y Swamy, 2016).

2.2.1. Complejidad computacional

Un problema relacionado con la eficiencia y la eficacia de un algoritmo es la dificul-
tad del problema que se pretende resolver. Para estudiar la dificultad de un problema
de optimizacién, primero se debe transformar en un problema de decisién (problemas
cuya respuesta puede ser si 0 n0). Los problemas que se pueden resolver usando un
algoritmo de tiempo polinomial son tratables. Un algoritmo de tiempo polinomial tiene
un limite superior O (n*) en su tiempo de ejecucion, donde k es una constante y n es el
tamafio del problema (tamafio de entrada). Los problemas tratables generalmente son
taciles de resolver porque el tiempo de ejecucion se incrementa poco a poco conforme
aumenta el valor de n. En contraste, se dice que los problemas son intratables si no se
pueden resolver con un algoritmo de tiempo polinomial y si existe un limite inferior en
el tiempo de ejecucion 2 ("), donde k£ > 1 es una constante y n es el tamarfio de entrada
(Du y Swamy, 2016).

La clase de complejidad P (que significa complejidad de tiempo polinomial) se defi-
ne como el conjunto de problemas de decision que se pueden resolver con una maquina
de Turing determinista usando un algoritmo de complejidad que, en el peor de los ca-
sos, es de tiempo polinomial. Usualmente, los problemas de la clase P son féciles ya
que existen algoritmos que los resuelven en tiempo polinomial.
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La clase NP (que significa complejidad de tiempo polinomial no determinista) es el
conjunto de todos los problemas de decisién que pueden verificarse, en el peor de los
casos, por una maquina de Turing no determinista usando un algoritmo no determinis-
ta de tiempo polinomial. Aunque los algoritmos no deterministas no pueden ejecutarse
directamente en computadoras convencionales, este concepto es importante y ttil para
el andlisis de complejidad computacional. Todos los problemas en P también pertene-
cen a la clase NP, p.e. P C NP. También existen problemas donde las soluciones correctas
no pueden verificarse en tiempo polinomial (Du y Swamy, 2016).

Todos los problemas de decisién en P son tratables. Aquellos problemas que estan
en NP, pero no en P, son dificiles ya que no se conocen algoritmos de tiempo polinomial
para ellos y generalmente se cree que no existen, aunque la pregunta ;P=NP?, es decir,
si las dos clases de problemas coinciden, es considerada una de las mds importantes
en la teoria de ciencias computacién (De los Cobos Silva et al., 2010). Existen proble-
mas en NP donde no hay algoritmos polinomiales disponibles, pero que con esfuerzo
polinomial pueden transformarse en otro. Se dice que un problema es NP-Dificil, si
un algoritmo para resolver este problema es reducible en tiempo polinomial a un al-
goritmo que es capaz de resolver cualquier problema en NP. Por eso, los problemas
NP-Dificiles son al menos tan dificiles como cualquier otro problema en NP, pero no
necesariamente son NP (Du y Swamy, 2016).

El conjunto de problemas NP-Completos es un subconjunto de NP. Se dice que un
problema de decisién A es NP-Completo, si A es NP y NP-Dificil. Los problemas NP-
Completos son los mas dificiles en NP. Son dificiles ya que no se conocen algoritmos
de tiempo polinomial para ellos. Los problemas de decisién que no estdn en NP son
incluso mas dificiles. La relacion entre todas estas clases se presenta en la figura

Finalmente, se puede decir que los problemas de optimizacion dificiles son proble-
mas que no se pueden resolver de manera 6ptima, por ningtin método exacto (deter-
ministico) dentro de un limite de tiempo “razonable”. Para encontrar soluciones sa-
tisfactorias a estos problemas se pueden usar metaheuristicas. Una metaheuristica es
un algoritmo disefiado para resolver de manera aproximada un amplio rango de pro-
blemas de optimizacién dificiles, sin la necesidad de adaptarse especificamente para

cada problema. Las metaheuristicas se aplican generalmente a problemas para los que
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NP-Completo

FIGURA 2.2: La relacién entre las clases de problemas P, NP, NP-Dificil y
NP-Completo

no existen algoritmos especificos para resolverlos de manera satisfactoria, son amplia-
mente usadas para resolver problemas complejos en la industria y servicios, en dreas

que van desde las finanzas hasta ingenieria (Boussaid et al.,|[2013)).

2.2.2. Heuristicas, metaheuristicas e hyper-heuristicas

De los Cobos Silva et al. (2010) mencionan que la palabra heuristica proviene del
griego euriskein, al igual la famosa palabra eureka y quiere decir encontrar. Ademas de
brindar el significado etimolégico sefiala que la palabra heuristica se utiliza para carac-
terizar a las técnicas por las cuales se encuentra o se mejora la solucién de un problema
intratable. Se utilizan algoritmos heuristicos para obtener “buenas soluciones” (solucio-
nes subdptimas o cercanas a la 6ptima global) de problemas cuyos algoritmos exactos
de solucién no son factibles en tiempos polinomiales. La palabra metaheuristica, com-
bina el prefijo meta del griego (que significa “mds alld”, “a un nivel mds alto”) con la
palabra heuristica, en otras palabras, se puede decir que metaheuristica se refiere a una
estrategia de nivel superior que guia a otras heuristicas para buscar soluciones factibles
para problemas complejos.

Las metaheuristicas pueden ser: basadas en una solucién o basadas en una pobla-
cién de soluciones. Las primeras se basan en tener una solucién tnica en cualquier
tiempo y comprenden metaheuristicas de btisqueda local tales como recocido simula-
do, busqueda tabti, bisqueda local iterada, btisqueda local guiada, biisqueda de patro-
nes o buisqueda aleatoria, algoritmo de Solis-Wets y busqueda de vecindario variable.
En las metaheuristicas basadas en poblaciones, un niimero de soluciones se actualiza de

manera iterativa hasta que se satisface un criterio de término, generalmente se clasifican
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en Algoritmos Evolutivos y algoritmos de inteligencia de enjambres. Las metaheuris-
ticas basadas en una solucién estdn mds orientadas a la explotaciéon de una solucién
Unica, mientras que las basadas en poblaciones estdn més orientadas a la exploraciéon
del espacio de biasqueda (Boussaid et al. (2013); Du y Swamy (2016)).

La idea de una hyper-heuristica se puede rastrear hasta la década de 1960. Las
hyper-heuristicas se pueden concebir como heuristicas para elegir otras heuristicas o
como algoritmos de busqueda que exploran el espacio de métodos disponibles para
solucionar problemas. Una hyper-heuristica es un método heuristico que busca auto-
matizar el proceso de seleccionar, combinar, generar o adaptar varias heuristicas mas
simples para resolver eficientemente problemas de btisqueda dificiles. Las heuristicas
de bajo nivel son operadores simples de btisqueda local o heuristicas dependientes del
dominio que operan directamente en el espacio de solucién para una instancia de un
problema dada (Du y Swamy, 2016).

Actualmente la seleccién y generacion de heuristicas son los principales enfoques
de operacion de las hyper-heuristicas. En el primer método, la hyper-heuristica selec-
ciona de un conjunto de heuristicas conocidas de bajo nivel y dependientes del domi-
nio. En el segundo método la hyper-heuristica genera nuevas heurisitcas de bajo nivel
evolucionando los componentes de heuristicas existentes. Las hyper-heuristicas pue-
den basarse en programacion genética o en evolucién gramatical, que son excelentes
candidatos para generacion de heuristicas (Du y Swamy, 2016).

2.2.3. Computacion evolutiva

Brabazon et al. (2015) mencionan que uno de los primeros trabajos publicados en
la implementacion de un algoritmo de tipo evolutivo fue el realizado por Friedberg en
1958, estos estudios fueron compilados en una serie de articulos que posteriormente
dieron origen a la computacion evolutiva. El trabajo de Friedberg representa a lo que
hoy se conoce como Programaciéon Genética, y que posteriormente se populariz6 con el
trabajo de Cramer, Dickmans y Koza en la década de 1980. Durante las décadas de 1960
y 1970 dos lineas de investigacion significantes e independientes se desarrollaron en
Europa y los EE.UU. Los europeos desarrollaron Estrategias Evolutivas (Rechenberg
(1965); Rechenberg (1973)) y los norteamericanos desarrollaron Programacion Evolu-
tiva (Fogel et al., [1966) y Algoritmos Genéticos (Holland, |1975). Recientemente Storn
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y Price (1997) agregaron Evolucién Diferencial a la familia de computacién evolutiva.

El esquema completo de los métodos que integran la computaciéon evolutiva se presen-

ta en la figura

Algoritmos

Evolutivos
Algoritmos Estrategias Evolucién Programacién Programacién
Genéticos Evolutivas Diferencial Genética Evolutiva

FIGURA 2.3: Principales métodos de la computacion evolutiva (Brabazon
et al.,2015)

La idea principal detrds de un algoritmo evolutivo es la siguiente: dada una pobla-
cién de individuos dentro de un ambiente que tiene recursos limitados, la competencia
por dichos recursos causara seleccién natural (supervivencia del més apto). Lo que en
general incrementa de la adaptacién de la poblaciéon. Dada una funcién de calidad a
ser maximizada se puede crear un conjunto al azar de de soluciones candidatas, por
ejemplo, elementos dentro del dominio de la funcién, y entonces se puede aplicar la
funcién de calidad como una medida abstracta de la aptitud de las soluciones, entre
mads alta mejor. Tomando en cuenta los valores de aptitud se seleccionan algunos de los
mejores candidatos para procrear la siguiente generacion. Esto se hace mediante la apli-
cacion de recombinaciéon y mutacion. La recombinacién es un operador que se aplica a
dos o més candidatos previamente seleccionados (Ilamados padres), que produce uno
o mds nuevos candidatos (llamados hijos). La mutacién se aplica a un candidato y re-
sulta un nuevo candidato. Por consiguiente ejecutar las operaciones de recombinacién
y mutacién sobre los padres lleva a la creaciéon de un conjunto nuevo de candidatos
(los descendientes). Estos tltimos son evaluados con respecto a su aptitud y entonces
compiten con los viejos por un lugar en la siguiente generacién. Este proceso se puede
iterar hasta que se encuentre un candidato con la calidad suficiente (una solucién) o
hasta que se alcance un limite computacional previamente establecido (Eiben y Smith,
2015). En la figura 2.4 se muestra el esquema general de un algoritmo evolutivo.

Hay dos fuerzas principales que forman la base de un sistema evolutivo: a) los ope-

radores de variacién (recombinacién y mutacioén) crean la diversidad necesaria dentro
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o Seleccién de padres
Inicializar > Padres

Recombinacién

} Poblacion
Mutacion
Y Y
Terminar Descendencia
Seleccién de

sobrevivientes

FIGURA 2.4: Esquema general de un algoritmo evolutivo (Eiben y Smith,
2015)

de la poblacién y de este modo facilitan la existencia de innovacién; y b) la seleccién
actdia como una fuerza que incrementa la calidad promedio de las soluciones en la po-
blacién (Eiben y Smith, [2015).

Los algoritmos evolutivos tienen caracteristicas que ayudan a clasificarlos como mé-
todos de prueba y error: 2) son basados en poblacién, procesan una coleccién entera de
soluciones candidatas simultdneamente; b) la mayoria de ellos usa recombinacién, mez-
clando informacién de dos o més candidatos para crear uno nuevo; y c) son estocdsticos
(Eiben y Smith, 2015).

Hay un nimero de componentes, procedimientos u operadores que se deben es-
pecificar para definir un algoritmo evolutivo (EA por sus siglas en inglés de Evolutio-
nary Algorithm). Los mas importantes son: a) representacion (definiciéon de individuos);
b) funcién de evaluacién (o funcién de aptitud); c) poblacién; d) mecanismo de selec-
cién de padres; e) operadores de variacién, recombinacién y mutacion; y f) mecanismo
de seleccién de sobrevivientes (reemplazo).

Para crear un algoritmo capaz de ejecutarse exitosamente, es necesario especificar
cada componente y definir el procedimiento de inicializacion. Si se desea que el algo-
ritmo se detenga en cierta fase, se debe proveer de un criterio de término.

Se dice que los objetos que forman posibles soluciones en el contexto del problema

original se llaman fenotipos, mientras que su codificacién como un individuo de un
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algoritmo evolutivo se llama genotipo. Este primer paso de disefio se llama representa-
cién, que consiste en hacer un mapeo de los fenotipos en un conjunto de genotipos que
los representen. La literatura de computaciéon evolutiva maneja diferentes sinénimos:
a) en el lado del problema original los términos solucién candidata, fenotipo e indivi-
duo se usan para denotar a las posibles soluciones, el espacio de todas las soluciones
candidatas posibles comtinmente se llama espacio de fenotipo; b) en el lado del EA los
términos genotipo, cromosoma e individuo denotan los puntos en el espacio donde la
busqueda del algoritmo toma lugar, al que comtinmente se le llama espacio de genoti-
po; ¢) a los espacios o elementos de un individuo se les llama: variable, posicion o gen.
Un objeto que ocupa ese lugar se puede llamar valor o alelo (Eiben y Smith, 2015).

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GA por sus siglas en inglés de Genetic Algorithm) son el
tipo de algoritmo evolutivo méas extensamente conocido. Inicialmente fue concebido
por Holland (1975), sin embargo son ampliamente considerados como métodos de op-
timizacién de funciones, en parte ésto se debe al trabajo de Goldberg (1989) y al éxito
de su aplicacién en problemas de optimizacion.

Yang (2014) menciona que la esencia de un GA involucra la codificaciéon de las so-
luciones de una funcién de optimizacién como arreglos de bits o cadenas de caracteres
para representar cromosomas, la manipulacién éstas cadenas de caracteres con opera-
dores genéticos y su seleccién de acuerdo a su aptitud, con la finalidad de encontrar
buenas soluciones (o incluso 6éptimas) al problema de interés.

Frecuentemente esto se hace mediante el siguiente procedimiento: 1) codificacién
de las funciones objetivo o de costo; 2) definicién de una funcién de aptitud o un cri-
terio de seleccion; 3) creacion de una poblacion de individuos; 4) llevar a cabo un ciclo
de evolucién o iteraciones que involucra la evaluacion de la aptitud de todos los in-
dividuos en la poblacion, la creacién una nueva poblacién realizando cruzamiento y
mutacién, y el reemplazo de la poblacién vieja con la nueva; 5) decodificacion de los re-
sultados para obtener la solucién al problema. Estos pasos se pueden representar como
pseudocddigo de la manera mostrada en el algoritmo

En GA una iteracion para la creacion de una nueva poblacién se llama una genera-

cion; ademas la codificacién de la funcién objetivo frecuentemente se hace en forma de
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Algoritmo 1: Algoritmo Genético

Definir la funcién objetivo f (x), = = (z1,...,24)"

Codificar las soluciones en cromosomas

Definir la funcién de aptitud F'

Generar poblacién inicial

Inicializar probabilidad de cruzamiento (p.) y mutaciéon (p,,)
Evaluar las soluciones y asignar aptitud a la poblacién
mientras ¢ < Numero mdximo de generaciones hacer
Generar nueva solucién con cruzamiento y mutacion
Cruzar con la probabilidad de cruzamiento (p.)
Mutar con la probabilidad de mutacién (p,,)
Reemplazar la poblacién existente con la nueva
Actualizart <+t +1

fin
Decodificar las soluciones

arreglos de bits (0, 1) o arreglos de ntimeros reales. Los operadores genéticos incluyen
cruzamiento, mutacion y seleccién de la poblacion.

El cruce de dos padres es el operador principal y tiene una probabilidad alta p. de
aplicarse en cada generacion. Se lleva a cabo mediante el intercambio de un segmento,
escogido a una posicion aleatoria, de un cromosoma con el segmento correspondiente
de otro cromosoma. El cruzamiento que se lleva a cabo de esta manera se llama cruza-
miento a un punto, sin embargo también se puede hacer cruzamiento en varios pun-
tos, en los que se intercambian multiples segmentos con los correspondientes de otro
cromosoma. El cruzamiento a mdltiples puntos se usa frecuentemente en algoritmos
genéticos para incrementar la eficiencia evolutiva de los algoritmos.

La operacién de mutacion se logra cambiando genes seleccionados de manera alea-
toria, la probabilidad de mutacién p,, generalmente es pequefia. Ademas, la mutaciéon
puede ocurrir en mdltiples sitios simultdneamente, lo cual puede tener ventajas en la
practica.

La eleccién de un individuo entre la poblacién se lleva a cabo mediante la evalua-
cién de su aptitud y puede permanecer en la nueva generacion si alcanza un cierto
umbral de aptitud. La seleccién también puede basarse en la aptitud de manera que

la reproduccién de una poblacién sea proporcional a su aptitud, de esta manera los
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individuos con mayor aptitud tienen mayor probabilidad de reproducirse.
Como se mencioné anteriormente, los algoritmos genéticos tienen tres operadores

principales: cruzamiento, mutacién y seleccion; y sus roles son muy diferentes.

= Cruzamiento: consiste en cambiar partes de una solucién con otra y su principal

rol es proveer de un mezclado de las soluciones y convergencia en un sub-espacio.

= Mutacion: es el cambio de partes de una solucién de manera aleatoria incremen-
ta la diversidad de la poblacién y proporciona un mecanismo para escapar de
6ptimos locales; y

= Seleccién del mas apto o elitismo: se seleccionan las soluciones con aptitud mas
alta y se pasan a las siguientes generaciones, lo cual frecuentemente se lleva a
cabo mediante alguna forma de seleccion de las mejores soluciones.

Los algoritmos genéticos han sido aplicados exitosamente a muchos problemas de
optimizacién combinatoria, sin embargo éste éxito frecuentemente se ha alcanzado sa-
liéndose del esquema clasico descrito anteriormente. En particular, la codificacién de
las soluciones en cromosomas puede omitirse por completo (trabajando directamente
en las soluciones) o disefiarse de manera especifica para usar operadores de cruzamien-
to y mutacién especializados (Gendreau y Potvin, 2005).

2.2.4. Algoritmos bio-inspirados

La naturaleza ha inspirado a muchos investigadores de diversas maneras, entre las
que se encuentra el desarrollo de algoritmos. En la actualidad, la mayoria de los algo-
ritmos nuevos son inspirados en la naturaleza, debido a que se han desarrollados de
alguna manera usando inspiracién de la naturaleza y por consiguiente, en el término
mas genérico, se puede hacer referencia a casi todos ellos como algoritmos inspirados en
la naturaleza. Sin embargo, se pueden tener diferentes niveles de clasificacién, depen-
diendo del detalle y las sub-fuentes de inspiraciéon se deseen usar. Por simplicidad, se
considera que en el nivel més alto de fuentes de inspiracion estan la biologia, la fisica
y la quimica. La mayor parte de estos algoritmos estdn basados en alguna caracteris-

tica de sistemas biolégicos, por ello, la mayor parte de los algoritmos inspirados en
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la naturaleza son algoritmos inspirados en biologia, o abreviando: bio-inspirados. En-
tre los algoritmos bio-inspirados, una clase especial de algoritmos se ha desarrollado a
partir de la inteligencia de enjambres. De hecho, los algoritmos basados en inteligen-
cia de enjambres estdn entre los mds populares, algunos ejemplos son la optimizacién
con colonia de hormigas, optimizacién con enjambre de particulas, bisqueda cuckoo,
algoritmo de murciélagos y algoritmo de luciérnagas (Fister et al., 2013).

Optimizacion con colonia de hormigas

Optimizacién con colonia de hormigas (ACO por sus siglas en inglés de Ant Colony
Optimization) es una técnica discreta de optimizacién combinatoria desarrollada Marco
Dorigo desde principios de la década de los 1990. Uno de los primeros algoritmos de
esta familia es Ant System que se introdujo en el trabajo de Dorigo et al. (1996), una
descripcién completa de ACO se puede encontrar en Dorigo y Stiitzle (2004) o en el sitio
web del autor (www.aco-metaheuristic.org) donde también se puede encontrar cédigo
computacional. La familia de algoritmos de ACO se inspiran en el comportamiento
colectivo de una colonia de hormigas en biisqueda de alimento, que al paso del tiempo
es capaz de encontrar la ruta més corta entre su nido y la fuente de alimento.

Uno de los problemas estudiados por los etélogos fue el entender, como ciertos ani-
males casi ciegos pueden establecer la ruta mas corta desde su colonia hasta las fuentes
de comida e ir de regreso. Se encontré que el medio usado entre los individuos para
comunicar informacién relacionada con estas rutas y usarla para decidir hacia dénde
ir, consiste en rastros de feromona. Una hormiga en movimiento deja cierta feromona
(en cantidades variables) en el terreno haciendo una ruta con el rastro de esta sustan-
cia. Mientras que una hormiga sola se mueve practicamente al azar, una hormiga que
encuentra un rastro previo puede detectarlo y decidir seguirlo con una probabilidad
alta, reforzando el rastro con su propia feronoma. El comportamiento colectivo que
emerge es una forma de comportamiento autocatalitico en el que entre mas hormigas
estén siguiendo un rastro, éste se vuelve més atractivo para que otras hormigas lo si-
gan. Entonces, este proceso se caracteriza por ser un ciclo de refuerzo positivo, donde
la probabilidad con la cual una hormiga elije una ruta incrementa con el ntimero de

hormigas que escogieron la misma ruta (Dorigo et al.,|1996).
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ACO es una metaheuristica en la que una colonia de hormigas artificiales es capaz
de encontrar buenas soluciones a problemas dificiles de optimizacién discreta de ma-
nera cooperativa. La cooperacion es el componente clave en el disefio de los algoritmos
de ACO, esto se hace destinando recursos computacionales a un conjunto de agentes
relativamente simples (hormigas artificiales) que se comunican de manera indirecta por
medio del ambiente (en inglés a este principio se le conoce como stigmergy). La obten-
cién de buenas soluciones es una propiedad emergente de la interaccion cooperativa
de dichos agentes (Dorigo y Stiitzle, 2004).

ACO ha sido utilizado exitosamente en la solucién de problemas de optimizacién
combinatoria NP duros como el problema del agente viajero o el problema de asig-
nacioén cuadratica, comtinmente ACO se aplica a problemas de combinatoria de tipo:
enrutamiento, asignacién, programacion de actividades y problemas de subconjuntos
(Dorigo y Stiitzle, 2004).

Para aplicar ACO a un problema de optimizacién combinatoria se requiere repre-
sentarlo como un grafo. Considérese el problema de minimizacién (S, f, 2), donde S
es el conjunto de soluciones candidatas, f es la funcion objetivo que asigna un valor (costo)
f(s,t) a cada solucién candidata s € S, y €(t) es un conjunto de restricciones. El para-
metro ¢ indica que la funcién objetivo y las restricciones pueden ser dependientes del
tiempo, como en el caso de problemas dindmicos. El objetivo es encontrar una solucién
factible dptima global s*, que es una solucién factible de costo minimo. Dada esta formu-
lacién, las hormigas artificiales construyen soluciones al realizar recorridos aleatorios
en la grafo completo G¢(C, L) cuyos nodos son los componentes C'y el conjunto L co-
necta completamente los C' componentes. El grafo G« se llama gridfica de construccion y
los elementos de L son conexiones (aristas) (Dorigo y Stiitzle, 2004).

El algoritmo de ACO opera mediante la generacion iterativa de una poblacién de
soluciones donde cada solucién es una representaciéon de la ruta que cada hormiga ha
seguido. Las soluciones se construyen de manera creciente conforme las hormigas se
mueven de un punto de decisién a otro hasta que todos han sido cubiertos. Después de
que la hormiga £ ha creado una solucion se calcula su costo usando la funcién objetivo.
Cuando se han completado estos dos pasos se dice que se ha completado un ciclo .

En cada punto de decisiéon (que son los nodos o vértices del grafo) una hormiga
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debe seleccionar una conexién (un componente) basado en una regla de decisién pro-
babilistica, llamada regla proporcional aleatoria. La probabilidad p de que una hormiga k
situada en el nodo i elija moverse hacia el nodo j es:

K [7is]" 5] LAk
ot = il sijeNt, 216)
Zze/v;v [7ia] ™ [17i]

donde 7;; es la concentraciéon de feromona asociado al arista (i, j), 1;; = !/d;; es un
valor heuristico disponible a priori, d;; es la distancia que existe entre i y j, a y § son
dos pardmetros que determinan la influencia relativa del rastro de feromona y la infor-
macion heuristica, y N} es el vecindario factible para la hormiga k cuando se encuentra
en 7, esto es el conjunto de nodos no visitados por £ (la probabilidad de escoger un
nodo que se encuentra fuera de N} es 0). El valor heuristico 7;; es andlogo a proveer a
las hormigas con visioén por lo que algunas veces es llamado “visibilidad”.

Una iteracién consiste de m ciclos, donde m corresponde al nimero de hormigas
artificiales usadas. Al final de cada iteracién cuando todas las hormigas han generado
una solucién, se actualiza la concentracion de feromona en cada arista. Para hacer esto
primero se disminuye el valor de la feromona en todas las aristas por un factor cons-
tante, y después se agrega feromona a los aristas que las hormigas usaron al crear las

soluciones. La evaporacién de feromona se hace mediante la ecuacion:

Tij = (1 —p)7ij, (i, j) € L, (2.17)

donde 0 < p < 1 es la tasa de evaporacion de feromona. El pardmetro p se usa para
evitar la acumulacion ilimitada de feromona en las aristas y permite al algoritmo “ol-
vidar” las malas decisiones tomadas previamente. De hecho, cuando una arista no es
seleccionada por las hormigas, el valor de su feromona asociada decrece de manera ex-
ponencial con el nimero de iteraciones. Después de la evaporacion, todas las hormigas

depositan feromona en las aristas que seleccionaron al crear su solucion:

Ty =T+ Y At V(i) €L, (2.18)

donde m es el nimero de hormigas de la colonia, A7/ es la cantidad de feromona

que una hormiga % deposita en los aristas que ha seleccionado. Se define como:
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1(5%) (2.19)

1 . . .. ., .
Ak si el arista (¢, j) pertenece a la solucién de la hormiga k.
N de otra manera.

donde f(S*) es el costo producido por la solucion de la hormiga k que es la suma de
los costos en cada una de las aristas en la solucién. En la ecuacion 2.19)entre mejor sea la
solucion generada por la hormiga, mds feromona recibiran los aristas de la solucién. En
general las aristas que son usadas por muchas hormigas y que son parte de soluciones
menos costosas, reciben mas feromona y es més probable que sean elegidas por las
hormigas en futuras iteraciones del algortimo.

Los pasos de la metodologia descrita hasta ahora son para el algoritmo de ACO
llamado Ant System. Un inconveniente de este algoritmo es que su rendimiento dis-
minuye drédsticamente conforme se incrementa el tamafio de la instancia a la que se
aplica. Por eso mucha de la investigacion desarrollada sobre ACO se enfoca en mejorar
el algoritmo AS. Una compilacién de los algoritmos de ACO que se han desarrollado
se presenta en el cuadro El procedimiento se muestra en forma de pseudocédigo
en el algoritmo

2.3. Trazo y dimensionamiento de redes de distribucion

de agua

Los sistemas de distribuciéon de agua generalmente incluyen a las redes que tienen
la funcién de conducir el agua desde una fuente de abastecimiento hasta los consu-
midores. Estas redes pueden ser de canales o tuberias a presion. Las redes de tuberias
se pueden clasificar en redes abiertas (también conocidas como ramales o redes con
topologia de arbol) y redes cerradas, de acuerdo a su topologia. Las redes abiertas se
caracterizan por no tener ningin “circuito cerrado” en el sistema. Ejemplos de este ti-
po de redes son: sistemas de tuberias que unen una bateria de pozos de agua con un
tanque de abastecimiento o una planta de tratamiento, la red contra incendios en el
interior de una edificacion o las tuberias de un sistema de riego localizado. La caracte-

ristica primordial de las redes cerradas es tener algtin tipo de “circuito cerrado” (loop
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Algoritmo 2: Optimizacién con Colonia de Hormigas

Leer instancia del problema

Calcular matriz de distancias

Calcular lista de vecinos mas cercanos

Calcular matriz con informacién para seleccién
Inicializar las m hormigas

Inicializar pardmetros (rastro de feromona 7)
Inicializar estadisticas

mientras 1o se cumpla la condicion de término hacer
Construir soluciones

Buisqueda local (opcional)

Actualizar estadisticas

Evaporar feromona (p)

para k <— 0 ak < m hacer

Depositar feromona de hormiga k

fin
Recalcular matriz con informacién para selecciéon
Actualizar iteracién i < ¢ + 1

fin
Obtener la solucién de la mejor hormiga £*

en inglés) en el sistema. El objetivo de esto es tener un sistema redundante de tube-
rias donde cualquier zona dentro del area cubierta por el sistema pueda ser alcanzada
simultdneamente por més de una tuberia, aumentando asf la confiabilidad del abaste-
cimiento. Este tipo de red se usa con frecuencia en sistemas de distribucién de agua
potable en una ciudad (Saldarriaga, 2007). En la distribucién de agua con finalidades
agricolas se usan solo redes abiertas, ya que la implementacién de ciclos dentro de la
red, resulta costosa e innecesaria, pues el abastecimiento no es tan demandante y rigu-
roso en el caso de uso urbano. En la figura 2.5/ se muestra un esquema de una red de
riego con las caracteristicas descritas.

Angeles Montiel (2002) menciona que los elementos fundamentales que componen

una red de distribucién de agua para riego son los siguientes:

1. Una obra de captaciéon de aguas superficiales o subterraneas, que puede ser unrio,
embalse, canal, manantial, pozo a cielo abierto o profundo, con una instalacién

para el filtrado del agua en caso de ser necesario;
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CUADRO 2.1: Algortimos de ACO de acuerdo a su aparicién cronoldgica

Algoritmo de ACO  Principales referencias

Ant System (AS) Dorigo (1992); Dorigo et al. (1996)

Elitist AS Dorigo (1992); Dorigo et al. (1996)

Ant-Q Gambardella & Dorigo (1995); Dorigo & Gambardella (1996)
Ant Colony System Dorigo & Gambardella (1997a,b)

MAX — MIN AS  Stiitzle y Hoos (2000); Stiitzle (1999)

Ranked-based AS Bullnheimer, Hartl & Strauss (1997, 1999¢)

ANTS Maniezzo (1999)

Hyper-cube AS Blum, Roli & Dorigo (2001); Blum & Dorigo (2004)

2. Un dispositivo para impulsar el agua a presién que normalmente es un equipo de

bombeo, un tanque elevado, etc;

3. Un dispositivo de regulacion que puede ser un depoésito, un embalse o una torre
de carga, colocado entre la red que consume un caudal variable y las bombas que
proporcionan un caudal constante;

4. Una red de tuberias, que transporta el agua hasta los hidrantes y que generalmen-
te va enterrada. Los tipos de tuberia utilizados, en general, son: el fibrocemento,

el acero, el hormigén (armado o pretensado), plasticos, etc;

5. Tomas de riego o hidrantes, situados a la entrada de las parcelas dentro de una
estructura de proteccién y operacion denominada registro. Que pueden ser to-
mas individuales (una por parcela) o colectivas (una para varias parcelas). Para
un control adecuado del agua de riego, los hidrantes pueden equiparse con regu-
ladores de gasto o de presion, limitadores de gasto y medidores del agua; e

6. Instalaciones especificas correspondientes al método de riego a emplear, por ejem-

plo en el caso de riego a presion serian:
a) Lineas laterales: que pueden ser sistemas fijos 0o moviles y estos altimos pue-
den ser a la vez manuales 0 mecanizados.

b) Emisores: Pueden ser tuberias perforadas, tuberias con compuertas, asper-

sores, goteros, microaspersores o borboteadores.
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FIGURA 2.5: Esquema general de una red abierta de tuberias para riego

Eiger et al. (1994) mencionan que el proceso de planeacién de una red de distribu-
cién de agua consiste de tres fases: a) trazo, b) dimensionamiento, y ¢) operacién; y a
pesar de que cada fase es dependiente de las otras, éstas se pueden formular y resolver
como problemas independientes. Entonces el procedimiento de disefio de redes se lleva
a cabo mediante iteraciones de estas tres fases.

El disefio de una red consiste en hacer una propuesta de su trazo y dimensiones
(didmetros), y posteriormente hacer un andlisis para determinar si la propuesta es acep-
table. Una red aceptable es aquella que cumple las tres leyes bésicas de mecanica de
fluidos: conservacién de masa, primera ley de la termodindmica y la segunda ley de
Newton (conservacion de momentum).

El trazo de una red de riego se define como sigue: dado un conjunto de puntos
de consumo, un conjunto de puntos de abastecimiento y el conjunto de todas rutas
potenciales de tuberias entre ellos, el problema de trazo de una red de distribucién de
agua consiste en la seleccién de las rutas que conecten cada punto de consumo con uno
de abastecimiento. El objetivo de la optimizacién es encontrar la red més econémica

que cumpla con lo anterior, ademds de un conjunto de restricciones hidraulicas.
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Gongalves et al. (2014) mencionan que este problema es una instancia del problema
de Arbol de Steiner, por lo tanto se puede decir que el trazo de una red de distribucién
de agua es un problema NP-hard dado que es una generalizacién de un problema NP-
hard bien conocido.

Es comun hacer el trazo por los linderos o usando el método de Girette, mientras
que para el dimensionamiento se puede emplear alguna técnica de optimizacién como
multiplicadores de Lagrange, programacién dindmica, programacion lineal o el método
discontinuo de Laybe et al. (1988)); para minimizar el costo total de la red, sujeto a un
conjunto de restricciones hidraulicas (Angeles Montiel, 2002).

El problema de dimensionamiento consiste en la selecciéon 6ptima de didmetros de
tuberias para constituir una red de distribucién de agua con respecto a ciertos requeri-
mientos de presion.

Yates et al. (1984) demostraron que el dimensionamiento de redes es un problema
NP-hard, principalmente por dos razones: la existencia de ecuaciones no lineales y el
uso de un conjunto de valores discretos para los didmetros de tuberia (Zhou et al., 2015).

Una vez que se tiene realizado el trazo y se han seleccionado los didmetros de las
tuberias de la red se debe realizar un analisis para comprobar que se cumplen las con-
diciones hidrdulicas de operacion.

El comportamiento de una red de distribucién de agua estd modelado matemaética-
mente por el siguiente sistema de ecuaciones algebraicas no lineales. La ecuacion [2.20]
es la ecuacién de continuidad que se deriva de la ley de conservacion de la masa y esta-
blece que en cada nodo de la red se debe cumplir la continuidad del flujo, por lo que se
plantea una ecuacion por cada nodo de la red. La ecuacién es una generalizaciéon
de las ecuaciones utilizadas para calcular las pérdidas de carga en un tramo de tuberia
(Darcy-Weisbach o Hazen-Williams), por lo que se debe plantear una para cada tramo
de tuberia de la red. Las ecuaciones de conservacion de energia son no lineales y se
aplican en circuitos cerrados simples o entre dos nodos con cargas de presion fija cono-
cidas en trayectorias independientes de una red. Sea cual sea el caso, se debe cumplir la
condicién que la diferencia entre el total de las pérdidas de carga y la linea de gradiente
debe ser cero, lo que se expresa con la ecuacién 2.22]

> Q.-> Q,—DM=0 (2.20)
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a— L, a—
H; — Hy, = r;Q;]Q;]*" = WCQ—Z)@QHQH ! (2.21)
J
D w Ly QilQ;1°™ =Y HGL; =0 (2.22)
CaDﬂ J J J *
jeLs j jeLs

donde Q. es el caudal o gasto que entra al nodo, (), es el caudal que sale del nodo
y DM es la demanda en el nodo, H; y Hj, son las cargas de presién en los nodos i y &
respectivamente, 7; es el factor de resistencia para la tuberfa j, (); es el flujo en la tuberia
J, w es una constante de conversién numérica que depende de las unidades usadas, L
es la longitud de la tuberia j, C' es el coeficiente de rugosidad del material de la tuberia,
a'y [ son coeficientes, L, son los indices de las tuberfas en un circuito cerrado simple
o una trayectoria abierta, HGL; es la linea piezométrica en la fuente de abastecimiento
J, Himin s la carga de presion minima requerida (que se supone es conocida), H; es la
carga de presion obtenida del analisis hidraulico y NV es el nimero de nodos de la red.
Los coeficientes w, o y  toman valores de acuerdo a la ecuacién de pérdidas de carga
utilizada.

El anélisis hidrdulico de la red se puede realizar con hojas de célculo y programas
de célculo como Mathcad 0 MATLAB®. Sin embargo, esto es ttil tunicamente en el caso
de redes pequefias, ya que para redes mas grandes la tarea de programacion se vuelve
engorrosa, sobretodo porque cada sistema analizado requiere de crear una descripcién
Unica y un sistema de ecuaciones muy grande a ser resuelto (Potter et al., 2011).

Este sistema de ecuaciones comtinmente se soluciona utilizando métodos numéri-
cos como el de Hardy Cross o el método de gradiente propuesto por Todini y Pilati
(1987). Este tltimo método se encuentra codificado en el programa de cémputo EPA-
NET 2, lo que facilita el trabajo de hacer el analisis de la red.

EPANET 2 es un programa desarrollado por la Agencia de Proteccién Ambiental
de los EE.UU. (EPA, por sus siglas en inglés de United States Environmental Protection
Agency). Es un programa muy completo que simula tanto flujo hidrdulico como cali-
dad de agua en redes de tuberias presurizadas. Para el analisis hidrdulico de redes de
tuberias, utiliza un algoritmo hibrido de circuito y nodo denominado método de gradiente
para determinar las cargas piezométricas y caudales desconocidos. La red puede con-

tener tuberias, uniones, bombas de velocidad fija o variable, varios tipos de vélvulas,
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depésitos y tanques de almacenamiento de agua con altura piezométrica constante o
variable y sistemas de control y operaciéon basados en tiempo, nivel o presion. La pérdi-
da de carga por friccion se calcula con las férmulas de Darcy-Weisbach, Hazen-Williams
o Chezy-Manning. Ademads es capaz de aceptar datos de la bomba o de potencia ttil
(Potter et al. (2011); Saldarriaga (2007)).

En el disefio de redes se deben respetar los limites de velocidades permisibles, se-
gan Richter (1962) para redes de distribucion para agua potable e industrial va desde
una velocidad minima de 0.5 m/s hasta una méaxima de 3 m/s. En México, la norma
NMX-0O-177-SCFI-2011 (2011) contiene una tabla de velocidades recomendadas para el
disefio hidrdulico de que van desde una minima de 1 m/s hasta una méxima de 2.5

m/s dependiendo del didmetro de la tuberia, los valores especificos se muestran en el

cuadro

CUADRO 2.2: Velocidades maximas permisibles recomendadas para el di-
sefio hidraulico.

Didmetro interno del tubo [m] Velocidad méxima [m/s]

0.101 2.0
0.127 2.0
0.160 2.0
0.200 2.0
0.254 21
0.305 21
0.356 2.2
0.400 2.2
0.457 2.3
0.500 24
0.610 2.5

0.700 25
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2.4. Optimizacion de sistemas de distribucion de agua

El analisis de sistemas de recursos hidricos es la ciencia de desarrollar y aplicar me-
todologias matemadticas de investigacion de operaciones a problemas de manejo de re-
cursos hidricos compuestos de obras de almacenamiento, rios, cuencas, agua subterra-
nea, sistemas de distribucién, entre otros, como sistemas independientes o integrados,
para sistemas mono-objetivo o multiobjetivo, deterministicos o estocasticos (Ostfeld,
2011).

Segun Ostfeld (2011) durante las pasadas cuatro décadas se han propuesto numero-
sos modelos para el analisis de sistemas de recursos hidricos. Una posible clasificacién
es:

1. Métodos basados en descomposicién, en el cual se soluciona un problema de pun-
to “interior” lineal o cuadratico para un conjunto de variables de decisién, mien-
tras que ese conjunto se altera por un problema de punto “exterior” usando una

técnica de gradiente o subgradiente;
2. Métodos que utilizan una formulacién sencilla de programacién no lineal;

3. Métodos que se basan en la interaccion conjunta de un programa de simulacién

con un cédigo de optimizacién general no lineal; y

4. Métodos que emplean técnicas evolutivas, como algoritmos genéticos.

Debido a su naturaleza, este tipo de problemas también se pueden resolver con me-
taheuristicas de optimizacién discreta. Zheng et al. (2013) hacen una recopilacién de
las principales técnicas que se han utilizado para resolver problemas de optimizacién
de sistemas de distribucién de agua. Entre éstos, Bi et al. (2015) menciona que los GAs
destacan por ser un método de optimizacién evolutiva basado en el concepto de so-
brevivencia del més fuerte que ha sido usado extensivamente para el disefio 6ptimo
y la operacién de sistemas de distribucién de agua, sin embargo su aplicaciéon ha sido
principalmente en problemas de prueba relativamente sencillos. Maier et al. (2001) y
Maier et al. (2003) sefialan que los algoritmos de ACO han resultado ser una alternativa
atractiva para el disefio 6ptimo de sistemas de distribucién de agua ya que encuentra
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buenas soluciones usando una menor cantidad de evaluaciones de la funcién objetivo
que GA.

Aunque el ahorro debido a la optimizacién del trazo de las redes es generalmente
mayor al que se obtiene por el dimensionamiento de sus componentes, la mayor parte
de la investigacion se ha enfocado en éste tiltimo, que es el problema mds fécil (Afshar
y Marifio, 2006). Algunas redes de prueba clasicas usadas frecuentemente en la lite-
ratura para optimizacién de los didmetros de tuberias, son: 1) la red de dos circuitos
(Alperovits y Shamir, 1977); 2) el problema de 14 tuberias (Simpson et al., [1994); 3) el
sistema de ttneles de New York (Dandy et al., 1996); 4) la red Hanoi; y 5) la red Ha-
noi extendida (Bi et al., 2015). Como ejemplo se muestra la configuracion la red de dos
circuitos en la figura[2.6y la red de Hanoi en la figura

FIGURA 2.6: La red de dos circuitos, una red de prueba usada frecuente-
mente en la literatura.

ACO ha sido utilizado ampliamente en el manejo de recursos hidricos, una revisiéon
muy completa de sus aplicaciones se encuentra en Afshar et al. (2015), donde se pueden
encontrar dreas de aplicacién como a) operacioén de presas y manejo de aguas superfi-
ciales, b) sistemas de distribucién de agua, c) ingenieria de aguas residuales y drenaje,
d) sistemas de agua subterrdanea incluyendo saneamiento, monitoreo y manejo, e) pro-

blemas de manejo de cuencas y ambientales, f) entre otras aplicaciones.
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2.5. Optimizacién multiobjetivo de sistemas de distribu-
cion de agua

Durante las pasadas dos décadas una tendencia ha sido plantear y resolver el ané-
lisis de redes como un problema de optimizaciéon multiobjetivo. Formiga et al. (2003)
realizaron el disefio 6ptimo de redes usando como objetivos el costo de la red, la entro-
pia del sistema y la capacidad de suministro de la red. Por otro lado, Keedwell y Khu
(2006) usaron un enfoque de autématas celulares para optimizacién del costo y dé-
ficit de carga de redes del mundo real, obteniendo mejores resultados que NSGA-IL
Farmani et al. (2005) realizaron un estudio comparativo de diferentes métodos de opti-
mizacién evolutiva multi-objetivo (NSGA-II y SPEA2) que son comtinmente aplicados
al disefio de sistemas de distribucién de agua, siendo los objetivos el costo y el déficit
de carga de la red.

El trazo y dimensionamiento simultdneo de redes ramales como las que se usan para
riego, ha sido resuelto como un problema multiobjetivo por Afshar (2006) usando el
algoritmo Max-Min Ant System de ACO. Siguiendo el mismo enfoque Afshar y Jabbari
(2008) solucionaron problemas similares usando GA, mientras que Saleh y Tanyimboh
(2013)) utilizaron NSGA-II, por su parte Mtolera et al. (2014) utilizaron PSO.
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FIGURA 2.7: Configuracién de la red de Hanoi, una red de prueba usada
frecuentemente en la literatura.
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Capitulo 3

Materiales y métodos

Para la realizacién de esta investigacion se propuso el esquema de trabajo mostrado
en la figura (3.1, donde se puede observar que se plantearon dos enfoques diferentes. En
el primer enfoque se propuso plantear problemas de optimizacién de un objetivo para
resolver por separado y de manera secuencial el trazo y el dimensionamiento de redes
de riego. En el segundo enfoque se propuso plantear un problema de optimizacién
multiobjetivo en el que tanto el trazo como el dimensionamiento de la red se resuelven
de manera simulténea.

En las siguientes secciones se describe la forma en la que se plantearon los pro-
blemas para ambos enfoques asi como las estrategias seleccionadas para resolverlos.
Primeramente se presenta la formulacién de los problemas de un objetivo: a) el trazo y
b) el dimensionamiento de la red.

Para hacer la formulacién del disefio de redes de riego como problemas de opti-
mizacién matemadtica, se consideraron los siguientes supuestos (Saleh y Tanyimboh,
2013): a) la configuracion de la red es conocida, incluyendo todas las conexiones fac-
tibles; b) las variables de decisién son las conexiones entre los nodos (tuberias) y los
didmetros que éstas deben tener, el objetivo es encontrar y dimensionar el conjunto
suboptimo de tuberias; c) las demandas de agua estdn localizadas en los nodos, aunque
en la realidad las demandas pueden ocurrir a lo largo de las tuberias, sin embargo con
fines de facilitar el andlisis éstas se acumulan y se colocan en los nodos; d) las deman-
das en los nodos son conocidas con certidumbre, aunque en la préctica las demandas
pueden ser inciertas, no es el objetivo estudiar éste y otros aspectos que causan incer-
tidumbre en sistemas de distribucién de agua; €) la carga de presién requerida en cada

nodo con demanda es conocida; y finalmente, f) el disefio se optimizard considerando
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Disefio de
Problema redes de riego

General

Problema de

. Problema multiobjetivo
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Dimensionamiento
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ACO (MO)

Dos circuitos Red 9 nodos

Ejemplos

Alperovits & Shamir (1977)

Geem et al. (2000)
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l€—

Geem et al. (2000)
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Red 100 nodos
Walters & Smith (1995)

FIGURA 3.1: Procedimiento de trabajo

unicamente los costos de construccién iniciales.

Una red de tuberias se puede representar mediante un esquema gréfico con nodos
y lineas. Usando esta representacion el problema de disefio de redes se enuncia como
sigue:

Dado un conjunto de nodos, el disefio consiste en encontrar la combinacion de tuberias y sus
didmetros, que debe tener una red para que su costo sea minimo.

En este caso se entiende por una tuberia como una linea que une dos nodos, enton-
ces al unir todos los nodos se tiene una red con una topologia particular. Ademads cada
tramo de tuberia debe tener un didmetro asignado con la finalidad de suministrar el
agua requerida en las tomas (en este caso representadas por los nodos). Usando este
enunciado se puede notar que las variables de decisién a considerar son: a) la topolo-
gia de la red; y b) el didmetro de cada tramo de tuberia. Matemdticamente este es un

problema de optimizacién combinatoria de variables discretas con restricciones.
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3.1. Problema de trazo

3.1.1. Variables de decision

En el problema de trazo de redes abiertas de tuberias, se considera como principal
variable de decisién a la topologia de la red. Para ello se debe seleccionar la combina-
cién de conexiones entre los nodos que formen la red de menor costo. La configuracién
de la red se puede representar con un vector de ntimeros enteros que indican la forma
en la que un conjunto de nodos se conectan entre si, en teorfa de grafos a esto se le

conoce como una lista de adyacencia:

donde T es una lista de adyacencia que representa la topologia de la red, N es el
nimero de nodos de la red. Donde el valor de n; representa el nodo inicial de la tu-
beria y la posicion j representa el nodo final de la tuberfa. Esta representacién solo es
apropiada para redes abiertas.

3.1.2. Funcién objetivo

Dado que se esta considerando que posteriormente se realizard el dimensionamien-
to de la red, la funcién objetivo para el trazo se puede plantear con la finalidad de
minimizar la longitud asociada a la geometria de las conexiones entre los nodos, como
en la ecuacion

P N N
minfy =y L;- <Z PN+ > psj> (3.2)
i=1 j=1 Jj=1

donde f; representa la longitud total de la red, L; es la longitud de la tuberfa i, P
es el nimero de tuberias de la red, pN; es el valor de la penalizacién si el nodo j esta
desconectado, pS; es la penalizacién por falta de suministro de agua en el nodo j, las
demas variables se definieron anteriormente. En el caso de que se cumplan todas las
restricciones el término entre paréntesis se elimina de la funcién objetivo, éste término

Unicamente aparece cuando hay incumplimiento de alguna restriccion.
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La forma de aplicar las penalizaciones al modelo se conoce como método de pena-
lizaciones externas y tiene la ventaja de no requerir de soluciones factibles para operar,
por lo que se realiza la biisqueda de una solucion 6ptima en toda la extension del es-
pacio de busqueda. Este mismo enfoque se utiliz6 para el planteamiento de la funcién
objetivo del problema de dimensionamiento presentada mds adelante.

Si se considera que el costo total de la red estd asociado tinicamente a la topologia,
este problema se puede plantear de diferente manera por lo que se tendria que usar
una funcién objetivo distinta (Geem et al. (2000); Afshar y Marifio (2006)).

3.1.3. Restricciones

Debido a la naturaleza estocastica de los métodos heuristicos es necesario conside-
rar restricciones que faciliten la tarea de descartar las soluciones no factibles y escoger
unicamente las soluciones factibles.

Para este problema se consideran dos restricciones relacionadas con la topologia de
la red. La primera restricciéon de topologia indica que no deben quedar nodos desco-
nectados, esto sucede cuando un nodo se conecta consigo mismo, es decir cuando en la
lista de adyacencia el valor de n; = j . En el caso de que esto pase, se debe aplicar una

penalizacion de acuerdo a la funcioén:

(3.3)

>1 sinj=j V je{l,...,N}
PNj:
0 de otra manera

donde pN; es el valor de penalizacion para el nodo j, n; es el nodo inicial de la
tuberia, j es del nodo final de la tuberia y IV es el ntimero de nodos de la red.

La segunda restricciéon indica que todos los nodos deben estar conectados dentro
de una sola red con topologia de arbol, por lo que se deben evitar redes que presenten
circuitos. Para asegurar esto se cre6 un vector llamado “orden de suministro” el cual es
un indice asignado a cada nodo de la red, que indica que tan lejos se encuentra de la
fuente de abastecimiento. El orden 0 se asigna a las fuentes de abastecimiento, los nodos
de orden 1 estdn conectados directamente a la fuente de abastecimiento, los nodos de
orden 2 se conectan a nodos de orden 1, los nodos de orden 3 a su vez se conectan a

nodos de orden 2, etc. De esta manera tan simple se asegura que los nodos se conecten
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en una estructura de &rbol. Se aplica penalizacién por suministro cuando se tienen més
fuentes de abastecimiento de las deseadas, por ejemplo si se tiene solo una fuente de

abastecimiento se penalizard cuando haya mds de un cero en el vector.

(3.4)

>1 sis;=0 V je{l,...,N}
pS; =
0 de otra manera

donde pS; es la penalizacién por falta de suministro para el nodo j, s; es el valor del
orden de suministro para el nodo j y N es el nimero de nodos de la red.

La forma en la que se hizo el planteamiento asegura que las redes que tienen el
numero de fuentes de abastecimiento deseadas serdn redes ramales. En el caso de que
se tenga algtin circuito en la red se incumplird esta restriccién, por lo que se descartaran

en automatico las soluciones candidatas que presenten circuitos.

3.2. Problema de dimensionamiento

3.2.1. Variables de decision

El problema de dimensionamiento considera como variable de decision el didmetro
de cada tuberia de la red, esto se representa como un vector de niimeros enteros en el
que existe un elemento por cada tramo de tuberia y su valor representa el didmetro de
dicha tuberia. Los didmetros se elijen de un conjunto finito de didmetros comerciales

previamente seleccionado:

D= [{dl,di, RN ,dp} Vd; € Q] (3.5)

donde el vector D representa el vector de didmetros de las tuberias de la red, P es
el namero de tuberias de la red, d; es el didmetro seleccionado para la tuberia i, que a

su vez debe estar dentro del conjunto de didmetros comerciales €2 permitidos.
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3.2.2. Funcién objetivo

El objetivo de este problema es encontrar la red de menor costo asociada a los dia-
metros de las tuberias. Para ello se proponen los didmetros de una red con trazo co-
nocido previamente y se obtienen sus costos. La funcién objetivo para el problema de

dimensionamiento se representa con la ecuacién

P N P
i=1 j=1 i=1

Sujeto a:

El sistema de ecuaciones formado por (2.20), (2.21)) y (2.22).

donde f; es el costo total de la red, L; es la longitud de la tuberia i, d; es el didmetro
de la tuberia i, pH; es la penalizacién por déficit de carga de presion en el nodo j, pV;
es la penalizaciéon por incumplimiento de velocidad de flujo permisible en la tuberia
i, 2 es un conjunto de didmetros comerciales de tuberias, ¢(d;) es una funcién para
obtener el costo por unidad de longitud para cada didmetro de tubo comercial, las
demds variables se definieron previamente. En el caso de que se cumplan todas las
restricciones el término entre paréntesis se elimina de la funcién objetivo, éste término

Unicamente aparece cuando hay incumplimiento de alguna restriccion.

3.2.3. Restricciones

Las restricciones hidrdulicas se manejan con el sistema de ecuaciones obtenido al
aplicar las ecuaciones 2.20} 2.21|y [2.22| sobre la red que se esté trabajando.

Por otro lado, la carga de presiéon minima expresada con la ecuaciéon asegura

que existe suficiente presion en los nodos para cubrir las demandas de agua.

Hj > Hjmina V] € {17 s >N} (37)

donde H; es la presion obtenida para el nodo j, Hjmin €s la presién minima requerida
en el nodo j. En este caso se penaliza cuando la presiéon en los nodos obtenida obtenida

del anélisis hidrdulico es menor a la presion requerida en cada nodo:
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>1 si Hy<Hpm ¥V je{l,....N

0 de otra manera

donde pH; es la penalizacion por incumplimiento de presién en el nodo j, las demaés
variables se definieron previamente.

Ademas en cada tuberia se verifica que la velocidad del flujo se encuentre dentro
del rango de velocidades permisibles [v;n, Umas] de acuerdo a la expresion

Umin < UV < Upmaz ¥V i€ {l,..., P} (3.9)

donde v; es la velocidad del flujo obtenida del andlisis hidrdulico para la tuberia 7,
P es el nimero de tuberias de la red y vin, Umas son las velocidades de flujo minima y
maxima permisibles respectivamente. Usando la ecuacion[3.9]se plantea la funcién para

penalizacién por incumplimiento de velocidad de flujo como se muestra en la ecuacién

B.I0

p%:{ >1 si v; > Upip;oblensi vy <v; Vo i€{l,..., P} (3.10)

0 de otra manera

donde pV es la penalizacién por incumplimiento de velocidad en la tuberia <.
El problema de dimensionamiento requiere que la red propuesta cumpla con las
condiciones del sistema de ecuaciones compuesto por las expresiones [2.20, 2.21| y 2.22}

que modelan el comportamiento del caudal, la presiéon y velocidad del agua dentro
de las tuberias de la red. En este trabajo, se considera que una red es hidrdulicamente
aceptable si al hacer un anélisis, se obtiene que dicha red cumple estas condiciones.

El anélisis hidrdulico se realiz6 mediante el software de simulacion EPANET 2 que
cuenta con algoritmos robustos para analizar cualquier tipo de red, especificamente se
utiliz6 la libreria de funciones de EPANET 2 Toolkit, cuyo cédigo es de dominio publi-
co y se encuentra en lenguaje ANSI C. Para usar esta libreria en Python se utiliz6 el
modulo epanet-python de Open Water Analytics.
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3.3. Problema multiobjetivo

Para el enfoque multiobjetivo se plante6 un problema de optimizacién combina-
toria con dos objetivos llamados costo de la red e infactibilidad, los cuales se deben
minimizar (Saleh y Tanyimboh, 2013). Si ¢;; denota el costo por unidad de longitud de

la tuberia 77, la funcién objetivo para el costo de la red se puede escribir como:

fr=> (e Lyj) (3.11)
ij

Cualquier disefio propuesto debe satisfacer las condiciones hidrdulicas y de topolo-
gia. Para ello se debe asegurar cierta confiabilidad en el suministro de cada nodo con
demanda de agua. Una forma simple de tener confiabilidad hacer que el agua llegue a
un nodo por varias rutas de suministro. Ademads se debe asegurar que se tenga la pre-
sién suficiente para cubrir el caudal de demanda, sino se cumple la presién requerida
se dice que existe déficit de carga. El déficit de carga total para los nodos que tienen

una presién menor a la deseada se expresa como (Saleh y Tanyimboh, 2013):

DCR= > (H{* - H) (3.12)
Vi Hj<Hes

donde DCR es el déficit de carga residual para la red completa, H; es la carga de
presion para el nodo j resultante del anélisis hidraulico, H{* es la carga de presion
minima deseada en el nodo j. En caso de que H; > H{/* el déficit de carga es cero.
En otras palabras el déficit de carga residual DC'R serd de cero tinicamente cuando el
disefio sea factible (Saleh y Tanyimboh, 2013).

Para optimizar la topologia y las dimensiones de tuberias simultdineamente, se in-
trodujo un didmetro de cero para permitir que se generen topologias diferentes al eli-
minar ciertas conexiones de la red. Un didmetro de cero genera un costo de cero, lo que
refleja la situacion real de que dicha conexién no existe. Sin embargo, esto resulta en
un valor indefinido en la ecuacién de pérdidas de carga para resolver este proble-
ma al momento de la simulacion de la red, se consider6 como una tuberia cerrada en
donde no existe una conexién. Dado que la eliminacién de conexiones se hace de ma-

nera aleatoria, especialmente en las primeras fases de la optimizacién, algunos nodos o
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incluso partes de la red podrian quedar desconectadas de los nodos de abastecimiento
de agua. Para evitar esto, se modific6 la ecuacién para incluir la infactibilidad de
la red. Para que una red abierta sea factible se requiere que exista como minimo una
ruta de suministro para cada nodo con demanda de agua. Para redes cerradas se re-
quieren al menos dos rutas de suministro para cada nodo. La infactibilidad de la red se
cuantificé como el nimero faltante de rutas de suministro con respecto a las requeridas
para cada nodo. La ecuaciénB.12laumentada se define como sigue (Saleh y Tanyimboh,
2013):

fo= S (B ~ )+ (R=NE)]: W B < Hf" g %iNP <R @13

donde NP; es el nimero de rutas de suministro independientes para el nodo j,
mientras que R es el nimero minimo de rutas independientes requeridas. Cuando en
un nodo sucede que NF; > R, entonces al segundo término de la ecuacién se le
asigna un valor de cero. R = 1 para redes abiertas y R = 2 para redes cerradas. El valor
total de la infactibilidad en la ecuacién serd igual a cero si y solo si un disefio es
topoldgica e hidraulicamente factible (Saleh y Tanyimboh, 2013). Cabe sefialar que en
ésta ultima ecuacion es posible agregar las condiciones de velocidad méxima y minima

permitidas para el flujo en tuberias.

3.4. Procedimiento de solucidon

El problema de disefio de redes de riego se resolvié en dos partes, en la primer parte
se obtuvo una solucién para el problema de trazo de la red (ecuacién y a partir de
ella, se resolvio el dimensionamiento de las tuberias (ecuacion [3.6). No se consider6 el
problema de operacién de la red, ya que estos problemas son generalmente estudios
de caso particulares que requieren una gran cantidad de supuestos. Las soluciones se
obtuvieron mediante el uso de métodos heuristicos que manejan un objetivo y que se
usan frecuentemente para resolver problemas de optimizacién discreta. Una de las me-
taheuristicas utilizadas fue GA, por ser una de las técnicas de computacion evolutiva

mads utilizadas y que mejores resultados ha dado en este tipo de problemas; por otra
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parte se utiliz6 ACO por ser uno de los métodos inspirados en la naturaleza que mejor
desempefio tienen para resolver problemas que se pueden representar mediante grafi-
cos (como es el caso de las redes de tuberias).

Los componentes de ambos problemas de optimizacién (funciones objetivo, restric-
ciones) y las metaheuristicas se codificaron en el lenguaje de programacion Python® 2.7
para facilitar su manejo.

3.4.1. Solucién con algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos, operan sobre una poblacién de cromosomas (también
llamados individuos) representados por vectores. Cada cromosoma o individuos es-
td compuesto por un conjunto de genes, y a un conjunto de cromosomas se le conoce
como una poblacién. En el caso del problema de dimensionamiento de redes un gen es
un nimero entero que representa el didmetro de una tuberia, si se toma como ejemplo
el dimensionamiento de una red de ocho tuberias, entonces un individuo es un vector
de ocho elementos que representa la configuracién de didmetros de una red particular
donde cada elemento indica el didmetro de una tuberia.

Sea (2 es el conjunto de los 14 didmetros de tubo comerciales (en milimetros) permi-
tidos para este problema:

Q = [25,51, 76,102, 152,203, 254, 305, 356, 406, 457, 508, 559, 610] (3.14)

entonces, el individuo D,

Dy = [11,6,9,0,8,6,6,0] (3.15)

representa una red en la que su primer tuberfa tiene un didmetro de 508 mm, debido
a que el nimero 11 en D; equivale al valor del elemento en la posiciéon 11 de €2 (en el
lenguaje Python® los vectores empiezan en la posicion 0); en la segunda tuberia se
tiene un didmetro de 254 mm, en la tercera tuberia se tiene un didmetro de 406 mm, y
de manera sucesiva se llega a que en la dltima tuberia el didmetro es de 25 mm.

Una poblacién se representada con una matriz que contiene individuos como los
mostrados en la expresion en cada uno de sus elementos. Al inicio del algoritmo,

se crea una poblacién con individuos generados de manera aleatoria, para ello cada
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elemento del individuo es un ntimero entero entre 0 y 13 (la longitud de €2) generado
al azar. Una vez que se ha generado la poblacién se realiza la evaluacién de la aptitud
de los individuos calculando el costo total de la red, utilizando una funcién que asocia
un precio unitario por unidad de longitud a cada uno de los didmetros de tubo. Enton-
ces el costo total se obtiene al sumar los resultados de multiplicar cada precio unitario
por su correspondiente longitud de tuberia en la red. Posteriormente se asigna un va-
lor de aptitud a todos los individuos de la poblacién, a los individuos de menor costo
se les asigna valor de aptitud mayor que a los que tienen un costo elevado. Dado que
los individuos se generan de manera aleatoria, se debe verificar la factibilidad de las
redes bajo las siguientes condiciones: 2) se debe cumplir la carga de presiéon minima en
cada nodo, y b) se deben abastecer las demandas de agua. Esto requiere de analizar las
redes de tuberias mediante un sistema de ecuaciones obtenido de las ecuaciones
y Para facilitar éste andlisis se utiliz6 la libreria de funciones de EPANET 2
Toolkit, en la que una vez que se le han proporcionado los datos de la red, se obtienen
los resultados del andlisis (caudal, presién, velocidad del agua, etc.) en forma vectorial
y Gnicamente es necesario verificar que éstos cumplan con las condiciones requeridas.
En el caso de que no se cumplan dichas condiciones se aplica una penalizacién al costo
obtenido de la funcién objetivo. Esta penalizacién es un valor multiplicativo que se in-
crementa cada que existe una violacién a las condiciones requeridas por la red, asi que
entre mas penalizaciones existan el costo de la red también lo hace y la aptitud del indi-
viduo disminuye. Una vez que se ha realizado la evaluacién de todos los individuos de
la poblacién se aplican los operadores de recombinacién a dos individuos (padres) para
obtener uno nuevo (hijo) y por ultimo se aplica un operador de mutacién con una pro-
babilidad baja. El siguiente paso es realizar una seleccién de los individuos que tienen
mayor aptitud para crear una nueva poblacién y repetir el proceso durante un cierto
nimero de generaciones. Finalmente se obtiene la mejor solucién de la poblacion.
Dado que ambos problemas son de optimizacién combinatoria en los que se puede
trabajar directamente sobre las soluciones, se utiliz6 codificaciéon entera en vez de codi-
ficacion binaria. No se utiliz6é ningtn criterio de término en especial, en cambio se dejo
evolucionar el algoritmo hasta cumplir un cierto ndmero de generaciones determinado
previamente. Los valores de los pardmetros usados en el algoritmo genético se presen-

tan en el cuadro mismos que se tomaron de lo encontrado en la literatura (Afshar
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y Jabbari, 2008) y algunos se modificaron de acuerdo a lo observado en ejecuciones pre-
liminares. Se utiliz6 el operador de mutacién por intercambio (swap en inglés) debido a
que las soluciones del problema son una lista de niimeros enteros obtenidos a partir de
un conjunto predeterminado. En lo que respecta a la recombinacién entre individuos se
utilizé un operador de cruzamiento en dos puntos y para la seleccién de padres se uti-
liz6 un operador conocido como rueda de ruleta. Sin embargo, éste tltimo es conocido
por su convergencia prematura en soluciones no 6ptimas, especialmente en poblacio-
nes de pocos individuos. Para evitar la convergencia prematura se recomienda el uso de
alguna versién modificada de la rueda de ruleta, en este caso se utiliz6 la modificacién

por escalamiento lineal.

CUADRO 3.1: Valores de los pardmetros usados en el algoritmo genético.

Parametro Trazo Dimensionamiento
Poblacién 200 200
Generaciones 1,000 500
Operador de mutacién Intercambio (swap) Intercambio (swap)
Operador de cruzamiento En dos puntos En dos puntos
Operador de seleccion Ruleta con escala lineal Ruleta con escala lineal
Probabilidad de mutacién 0.1 0.05
Probabilidad de cruzamiento 0.85 0.85

Finalmente se reporta la mejor solucién obtenida de 20 ejecuciones el algoritmo ge-
nético para cada uno de los diferentes problemas resueltos. Cabe mencionar que tinica-
mente se codificaron las funciones objetivo de cada problema y se utiliz6 un cédigo de
GA de un médulo llamado pyevolve 0.6rcl. El procedimiento utilizado se puede seguir
en el diagrama de flujo de la figura 3.2 (izg.).

3.4.2. Solucién con optimizacion con colonia de hormigas

El cédigo computacional de ACO se realizé con el paradigma de programacion
orientada a objetos, en la que tinicamente se crearon tres objetos: 1) un objeto “Ant”,
que es una entidad simple con capacidades limitadas que representa de cierta manera
a una hormiga real; 2) un objeto llamado “Problem” que representa la instancia del pro-

blema a resolver (como un problema de agente viajero o un problema de optimizacién
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Poblacién inicial de soluciones al azar Inicializar colonia y pardmetros [«
¢ k=0
Simulacién con EPANET P»| Evaluar aptitud de soluciones v
A ) .
Construir solucién <€

\ 4

Seleccionar padres

Y

Calcular costos = k+1 |

Y

A
Recombinacién
Y
Mutacién

Y

Actualizar rastro de feromona

Seleccién de sobrevivientes

D 0

FIGURA 3.2: Diagramas de flujo de GA (izq.) y ACO (der.) para el problema
de dimensionamiento de redes.

de redes), contiene los datos del problema como los nodos y las distancias entre ellos;
3) finalmente un objeto llamado “ACO” que utiliza objetos del tipo “Ant” para crear
un vector (asemejando a una colonia de hormigas) y resolver la instancia representa-
da en el objeto “Problem”. En la figura se muestra un diagrama de clases para la
implementacion de ACO en el lenguaje Python®.

Usando este c6digo se, obtuvieron soluciones al problema de trazo de redes abier-
tas siguiendo la metodologia de ACO: el primer paso de ésta es crear una colonia de m
hormigas, cada una de ellas construye una solucién usando la informacién del proble-
ma y el rastro de feromonas. Las soluciones se obtienen de un grafo que representa los
componentes de una red de riego. La representacién apropiada de un problema de op-
timizacién para el dimensionamiento de redes de tuberias requiere de la definicion del
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Problem ACO

+uid: int +n: int
+func: callable +nn_ants: int
+name: string +Cnn: int
+type: string +n_ants: int
+dimension: int +alpha: float
+X: array +beta: float
ty: array O—l_ﬂ”ho: float
+__init__(filename:string, func:callable, +tau_0: float

name:string,type:string) +eta: array
+read_instance(filename:string): array +tauim§x: float
+compute_distances(): array +tau_min: flqat
+compute_nearest_neighbor(): array +iteration: int
+nn_tour_tsp() +max_iters: int
+p16t tour() +best_so_far_ant: Ant

+pheromone: array

+choice_info: array

+__init__(n_ants:int,filename:string, rho:float=0.02,
alpha:float=1,beta:float=2,nn_ants:int=20,
max_iters:int=100)

+__str__(): string

+show_initialization()

+create_colony()

+reset_pheromone(level:float)

+plot_nodes()

+plot_all_tours()

function: euclidean

Ant +run()
+uid: int onstruct_solutions()
+tour_length: float +compute_tour_length()
+tour: array +as_decision_rule()
+visited: array < +neighbor_list_as_decision()
+__init_ (size:int) +choose_best_next()
+ _str__(): string +as_pheromone_update ()
+clone(): Ant +evaporate()

+deposit_pheromone()
+compute_choice_information()
+find_best()

FIGURA 3.3: Diagrama de clases del cédigo realizado para ACO

grafo G = (D, L, C), donde los puntos de decisiéon D estdn asociados con cada una de
las tuberias de la red. Para el ejemplo de la red de dos circuitos se tienen 8 tuberias, por
lo que existen 8 puntos de decision (d;, ds, . . ., ds). En cada punto de decisién hay un
nimero de opciones L correspondiente a los didmetros de tubo disponibles ¢;, en este
caso se tienen 14 didmetros disponibles (¢1, @2, . . ., $14) que corresponden a 14 opciones
en cada punto de decision (I, li2), - - -, liqay; @ = 1,2,...,8). Los costos C correspon-
dientes a cada una de estas opciones (c;x1), Ci(2), - - -, Ci1a); ¢ = 1,2,...,8) se obtienen
mediante el producto del costo unitario de los didmetros de tubo por la longitud de la
tuberia en consideracion. La forma en la que una hormiga artificial crea una solucién
para el problema de dimensionamiento de redes se muestra en la figura

En el caso del trazo el grafo consiste de n puntos de decisién (d;; @ = 1,2,...,n)
donde cada punto de decisién estd conectado a su punto de decisién adyacente por
medio de un conjunto de aristas; por ejemplo, l;;; 1,2,..., NA; representa el conjunto
de aristas disponibles en el punto de decisién i, donde N A; es el nimero total de aristas
disponibles en el punto de decisién (conexiones hacia los nodos que atin no son parte
de la red ramal). Cada hormiga tiene la tarea de construir una solucién factible, para

ello la hormiga se posiciona en un nodo y se mueve hacia alguno de los que todavia no
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Source
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FIGURA 3.4: Construccién de una solucién para el dimensionamiento de
una red ACO

son parte de la red, la solucion estd completa una vez que se han unido todos los nodos
en una red ramal. Para seleccionar el nodo siguiente, cada hormiga utiliza una matriz
con informacién para seleccion que combina tanto la distancia como un rastro de feromo-
nas, este rastro es una probabilidad que es mayor en los nodos que la misma colonia
considera buenas elecciones y disminuye en las malas. Al paso del tiempo la mayor
parte de las hormigas habran seleccionado la red de menor costo como se presenta en
la figura 3.2 (der.).

Para la solucién de los problemas de trazo y dimensionamiento se realiz6 una im-
plementacion de cédigo del algoritmo Ant System, puesto que es uno de los algoritmos
mads sencillos. Si se compara con otras técnicas de biasqueda bio-inspiradas o incluso
con computacion evolutiva, ACO requiere de muchos pardmetros para su ejecucién
dependiendo del algoritmo utilizado. Los valores usados en este trabajo se muestran
en el cuadro éstos son valores propuestos en la literatura para solucionar proble-
mas de optimizacién de redes de distribucién de agua. El tamafio de la colonia m es el
ntumero de hormigas artificiales y generalmente es igual a la dimensién del problema
a resolver n; y C™ es la longitud de una ruta (costo) generada con un algoritmo de

vecinos mas cercanos.
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CUADRO 3.2: Valores de los pardmetros utilizados en la ejecucion del al-
goritmo Ant System de ACO.

Pardmetro Simbolo Valor
Tamafio de colonia m n
Iteraciones 20
Tasa de evaporacion p 0.5
Importancia de info. heuristica a 1
Importancia de feromona B 2
Feromona inicial T ™jcmn

3.4.3. Desarrollo de software para optimizacion de redes de riego

Tanto los algoritmos de optimizacién como los algoritmos auxiliares necesarios pa-
ra resolver estos problemas se programaron en el lenguaje de programacién Pyhton®
y en conjunto todo el c6digo computacional permitié generar una proyecto de cédigo
(términos de desarrollo de software se conoce como framework). Este tipo de proyectos
se caracterizan por su flexibilidad, ya que en lugar de tinicamente proporcionar con-
junto de herramientas para resolver problemas, el usuario final tiene la posibilidad de
ampliar y modificar las herramientas proporcionadas en un lenguaje de programacién
libre, facil y potente como lo es Python®. La accesibilidad de este lenguaje de progra-
macién permite que el coédigo desarrollado se pueda distribuir ampliamente, de ma-
nera que se tiene un alto potencial de ser utilizado por quienes tengan la necesidad
de solucionar problemas similares. La organizacién del framework se desarrollé con
el paradigma de programacion orientada a objetos y su organizacion se presenta en la
tigura cada elemento del esquema representa un médulo que encapsula clases y
funciones que tienen una finalidad especifica. Los médulos sombreados con color gris
se tomaron de otros proyectos existentes a los que se dan los créditos correspondientes.

El médulo principal se llama optimizer.py el cual tiene funciones que permiten: a) de-
finir el tipo de problema a resolver (trazo o dimensionamiento), b) indicar el archivo de
texto en donde se encuentran los datos de la instancia del problema, c) seleccionar la
heurfstica a utilizar para encontrar las soluciones al problema, y d) indicar el nimero de
ejecuciones del algoritmo que se deben realizar. Con base en estos pardmetros el médu-

lo buscara las clases y funciones correspondientes para crear la instancia del problema y
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resolverlo. Los médulos GA y ACO tienen el c6digo correspondiente a las metaheuristi-
cas, se tiene un médulo llamado objectivefunctions.py que contiene las funciones objetivo
de los problemas, el médulo hydraulic.py realiza las llamadas a la libreria de EPANET 2
para realizar la simulacién hidraulica de la red en caso de que alguna funcién objetivo
asi lo requiera, y para ello el médulo epanetfile.py se encarga de generar los archivos de
entrada requeridos para dicha simulacién. El médulo tree_growing.py contiene el c6di-
go del algoritmo de Crecimiento de Arbol requerido por algunas funciones objetivo y
tinalmente, los médulos utilities.py y graphics.py tienen cédigo requerido para diversas
tareas simples requeridas en la optimizacién y para hacer representaciones graficas de

los problemas y sus soluciones, respectivamente.

Dynamic Library

|
: I
: I
| libepanet2 DLL (Windows) |
| SO (Linux) |
: I

DYLIB (macOS)
NI USRS VU U U —
GA (Pyevolve) ACO

epamodule.py k J
v N

hydraulic.py |——3) objectivefunctions.py ——>»| optimizer.py
EPANET Simulation 1‘ T

epanetfile.py

Read I LWrite
| = - = -
|

INP files I
|

tree_growing.py utilities.py |€ ----- -+ graphics.py

FIGURA 3.5: Esquema del framework desarrollado en Python para la opti-
mizacion del disefio de redes de distribuciéon de agua usando GA y ACO

El desarrollo, codificacién y algunas pruebas se realizaron en una computadora con
Darwin Kernel version 16.7.0 (macOS® Sierra 10.12), un procesador de 64 bits Intel®
Core™i5-5250 @ 1.60 GHz y 8 GB de RAM. Algunas instancias, como el problema de la
red de 8 x 8, se ejecutaron en una computadora con Linux 4.4, un procesador de 64 bits
Intel® Core™i7-4500 @ 1.80 GHz y 8 GB de RAM.
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3.5. Ejemplos de aplicacién

Las metaheuristicas se pusieron a prueba mediante la solucion de redes de referen-
cia usadas en la literatura. Se tienen que poner a prueba con problemas sencillos cuya
solucién 6ptima sea conocida debido a que no es posible asegurar que éstos métodos
encuentren la solucién 6ptima. Esto permite evaluar si las metaheuristicas son capaces
de encontrar soluciones subéptimas aceptables, o en el mejor de los casos la solucién
6ptima del problema. De esta manera se puede observar el comportamiento de la me-
taheuristica al aplicarse en problemas similares de mayor tamafio cuya solucién 6ptima
es desconocida.

3.5.1. Red de dos circuitos

Para el problema de dimensionamiento se utiliz6 la red propuesta por Alperovits
y Shamir (1977), que consiste de ocho tramos de tuberia acomodados en dos circuitos
(como se muestra en la figura que es alimentada por una fuente de abastecimiento
por gravedad con una carga fija de 210 m. La longitud de cada tramo es de 1000 m
y las tuberias tienen un coeficiente de Hazen-Williams de C' = 130, la demanda de
agua en los nodos se supone constante y conocida, y cada uno requiere de una presién
minima de 30 m. La seleccién de los didmetros se limit6 a un conjunto de 14 didmetros
comerciales, de manera que el espacio de busqueda resulta en 14% = 1,475,789, 056
redes posibles. Los datos de los nodos para esta red se muestran en el cuadro

CUADRO 3.3: Datos de los nodos de la red de dos circuitos

Nodo Elevacién [m] Presion minima [m] Demanda [m3h™!]

1 210.0 0 -1120.0
2 150.0 30.0 100.0
3 160.0 30.0 100.0
4 155.0 30.0 120.0
5 150.0 30.0 270.0
6 165.0 30.0 330.0
7 160.0 30.0 200.0
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Para asegurarse de que el costo de las soluciones obtenidas en el presente trabajo
pueda compararse con el costo de las obtenidas en la literatura, se utiliz6 el conjunto
de didmetros comtinmente usado y sus respectivos precios unitarios. En el cuadro
se presentan los propuestos por Alperovits y Shamir (1977), aunque cabe sefialar que

estos precios son obsoletos y se utilizan tinicamente con fines comparativos.

CUADRO 3.4: Precios unitarios por didmetro de tubo para la red de dos
circuitos

Diametro [in] Precio unitario

1 2.0
2 5.0
3 8.0
4 11.0
6 16.0
8 24.0
10 32.0
12 50.0
14 60.0
16 90.0
18 130.0
20 170.0

3.5.2. Redde3 x3

Lared de 3 x 3 originalmente propuesta por Geem et al. (2000) es una cuadricula de
9 nodos, 12 conexiones posibles y una fuente de abastecimiento en el nodo 9 que tiene
una elevaciéon de 50 m. Mientras que los demds son nodos de demanda y tienen una
elevacion de cero. La carga de presiéon minima requerida en los nodos es de 30 m, las
tuberfas tienen una longitud de 100 m y un coeficiente de Hazen-Williams de 130. La
red base, que muestra todas las conexiones posibles entre los nodos, se muestra en la
tigura 3.6, Las demandas de los nodos se muestran en el cuadro

El espacio de bisqueda se compone del niimero de combinaciones posibles entre

sus conexiones que es de 2'? = 4096, sin embargo, un gran namero de estas soluciones
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FIGURA 3.6: Red de 3 x 3 nodos, usada frecuentemente en la literatura
para probar el desempefio de metaheuristicas en el disefio de redes.

no son factibles. El espacio de busqueda se reduce drésticamente al considerar tinica-
mente las soluciones factibles, en este caso el nimero de drboles que se pueden formar
con la red base es de 192. Para este nimero de combinaciones encontrar las soluciones

6ptimas con una btisqueda por enumeracion resulta facil.

3.5.3. Redde8 x 8

La red de 8 x 8, o red de 64 nodos, fue propuesta y resuelta originalmente por
Walters y Smith (1995) con base en problemas similares previamente propuestos por
Walters y Lohbeck (1993). La grafica base de esta red es una cuadricula de 8 x 8 nodos

que tiene una fuente de abastecimiento en el nodo nimero 64 y se muestra en la figura

B.2

3.5.4. Red de riego de 12 nodos

La red de riego de propuesta por Angeles Montiel (2002) es de un proyecto que se
localiza en el predio “La Noria” del Ejido Roque 1, en el municipio de Celaya, en el DR
085 La Begofa, Guanajuato. Este predio tiene un drea de 80.3 ha y se divide en 19 par-
celas con usuarios independientes, el terreno es plano y tiene una pendiente de 0.2 %.

La fuente de abastecimiento es una toma del canal lateral 11+141 que conduce agua
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CUADRO 3.5: Demandas de agua en cada nodo de lared de 3 x 3

Nodo Demanda [Is7!]

10
20
10
20
10
20
10
20
-120

—_

O OOl WD

desde la presa derivadora La Soria, este punto se representa con el nodo 1 y tiene una
carga piezométrica de 84.63 m. El material de las tuberias serd PVC con un coeficiente
de friccion de Hazen-Williams de 140.

Considerando la longitud de cada parcela, las curvas de nivel y los sentidos de
riego se ubicaron las tomas parcelarias o hidrantes como se muestra en la figura
La carga requerida en cada toma, se determind considerando las pérdidas de carga
que se genera en la tuberia lisa que abastece el agua desde el hidrante, las pérdidas de
carga generadas por la tuberia con compuertas usada para el riego (tuberia con salidas
multiples), el desnivel topogréfico y la carga media de operacion. Las coordenadas de
los hidrantes de la red (representadas por nodos), asi como los requerimientos de carga
de presion y caudal se muestran en el cuadro

Otros autores (Afshar y Jabbari (2008); Saleh y Tanyimboh (2013)) utilizan un con-
junto de didmetros diferente al del cuadro El costo de las soluciones que obtienen
se calcula utilizando los precios unitarios del cuadro

3.6. Escenarios de prueba

De acuerdo con el esquema de trabajo presentado en la figura [3.1| se prepar6é un
arreglo experimental, haciendo una combinacién de los planteamientos de problemas
de trazo y dimensionamiento de las redes de prueba descritas en las secciones anterio-

res y las metaheuristicas descritas.
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FIGURA 3.7: Red de 8 x 8 nodos, usada frecuentemente en la literatura
para probar el desempefio de metaheuristicas en el disefio de redes

Los escenarios de prueba se arreglaron de tal manera que se pudiera comparar el
desempefio de las metaheuristicas GA y ACO en la solucién de la misma instancia de
un problema.

Para solucionar el problema de trazo se utilizaron los algoritmos de Prim, Kruskal
y de crecimiento de 4rbol en algunos casos para encontrar soluciones de longitud mi-
nima. Estos algoritmos no se consideran metaheuristicas, sin embargo, se agregaron
posteriormente a los escenarios de prueba en los casos donde se tuvieron problemas
para encontrar soluciones factibles con Algoritmos Genéticos o en redes cuya longitud
minima es desconocida.

Los escenarios de prueba resultantes de esta combinacién se muestran en el cuadro

B8

!Estos algoritmos no son metaheuristicas



Capitulo 3. Materiales y métodos

CUADRO 3.6: Datos de los nodos (hidrantes) de la red de riego de 12 nodos

Nodo X y z Demanda (m*s~!) Carga piezométrica (m)
1 626.33 743.17 84.20 - 84.63
2 586.33 743.17 84.20 0.180 84.53
3 261.33 743.17 83.90 0.120 84.23
4 514.74 567.16 83.80 0.120 84.43
5 176.67 542.28 83.90 0.060 84.42
6 41991 391.07 83.70 0.060 84.27
7 0.00 462.77 82.60 0.060 82.73
8 141.18 305.57 83.20 0.060 83.92
9 360.86 216.80 83.50 0.060 83.73
10 274.27 93.29 83.10 0.060 83.62
11 157.32 0.00 82.90 0.060 83.29
12 42524 11.67 83.00 0.060 83.32

CUADRO 3.7: Precios unitarios por didmetro de tubo

Didmetro
[mm]

80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320

Precio

[$/m] 23 32 50 60 90 130 170 300 340 390 430 470 500
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FIGURA 3.8: Distribucién de los hidrantes de la red de riego de 12 nodos.
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CUADRO 3.8: Escenarios de prueba de las metaheuristicas.

Escenario Problema Red de prueba Metaheuristica

1 GA

5 Red de 3 x 3 ACO

3 GA

4 ACO

5 Trazo Redde8 x 8 Kruskal; Pri

6 Crecimiento de arbol’

7 GA

8 Red de 12 nodos ACO

9 Kruskal; Prim*

10 . GA

1 Red de dos circuitos ACO

12 GA

13 . . . Red de 3 x 3 ACO
Dimensionamiento

14 Red de 8 x 8 GA

15 ed de ACO

16 GA

17 Red de 12 nodos ACO
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Capitulo 4

Resultados y discusion

41. Problema de trazo

En esta seccién se presentan las soluciones obtenidas para los problemas de trazo
de las redes descritas anteriormente. Los pardmetros usados en los Algoritmos Genéti-
cos se muestran en el cuadro mientras que los pardmetros para Optimizacién con
Colonia de Hormigas se muestran en el cuadro En los casos donde se utilizaron

valores diferentes a los presentados se sefialan claramente.

41.1. Redde3 x 3

Encontrar una solucién para el problema de trazo de la red de 3 x 3 (red de 9 no-
dos) como se plantea en la ecuacién es muy sencillo. Las soluciones ¢éptimas para
esta red se obtienen dibujando conexiones perpendiculares entre nodos contiguos, de
manera que se forme una topologia de arbol de 800 unidades de longitud. Cualquier
red que incluya conexiones en diagonal o cruzadas no sera una solucién 6ptima.

En este caso se realiz6 el trazo de la red usando el espacio de btisqueda que resulta
de todas las conexiones posibles entre los 9 nodos que es de 2% = 68,719,476, 736
incluyendo las soluciones no factibles; esto con la finalidad de conocer la eficiencia de
las metaheuristicas ante un problema maés dificil que el descrito en el capitulo anterior.

Tanto GA como ACO fueron capaces de encontrar soluciones 6ptimas, ejemplos
de éstas redes se muestran en la figura que son las mejores redes obtenidas de 20

ejecuciones.
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FIGURA 4.1: Ejemplos de las mejores soluciones para el trazo de la red de

3 x 3 encontradas con Algoritmos Genéticos y Optimizacién con Colonia

de Hormigas. Todas las soluciones 6ptimas para este problema tienen un
patrén similar.

En el cuadrof4.1|se presenta una comparacion las soluciones obtenidas para el trazo
de la red de 3 x 3 con 20 ejecuciones de ambas metaheuristicas. Para cada ejecucion se
presenta la solucién minima obtenida, su diferencia con respecto al optimo global y el
promedio de generaciones o iteraciones en las que se obtuvo dicha solucién.

En el caso de GA se obtuvieron resultados aceptables usando una poblacién de 80
individuos y 50 generaciones, por lo tanto se necesitaron 4,000 evaluaciones de la fun-
cién objetivo. Con esta configuracién la metaheuristica obtuvo la solucién 6ptima en 2
ejecuciones de las 20 realizadas y para ello se requirieron en promedio 20 generaciones.
El promedio de la solucién minima obtenida resulté de 870.58 con una desviaciéon es-
tdndar de 45.97. Se observa que la solucién promedio estd muy lejana a la 6ptima y su
desviacién estdndar es muy grande, ademads la solucion 6ptima se obtuvo tinicamente
en el 10 % de las ejecuciones. Con la finalidad de mejorar los resultados se hizo un ajuste
de los parametros del algoritmo, especificamente se increment6 el ntiimero de genera-
ciones y el tamafio de poblacién. De manera que se realizaron tres pruebas adicionales,
la primera con una poblacién de 100 individuos y 100 generaciones; la segunda con
una poblacién de 200 individuos y 200 generaciones; y la tercera con 200 individuos y
500 generaciones. Esta ultima configuracién es la usada en la comparacion del cuadro
en la que se obtuvo la solucién 6ptima en 10 de las 20 ejecuciones, el promedio de
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la solucién minima obtenida fue de 822.78 con una desviacién estdndar de 25.05, para
ello se necesité un promedio de 163 generaciones. La convergencia de GA se muestra
en la figura[4.2] (izq.).

Para ACO se necesité una colonia de al menos m = 5 hormigas artificiales, 10 ite-
raciones y una tasa de evaporacion de p = 0.5, se necesitaron 50 evaluaciones de la
funcién objetivo para obtener la solucién 6ptima, misma que se obtuvo en todas las eje-
cuciones de ACO en un promedio de 4 iteraciones. La convergencia de ACO se muestra

en la figura §.2] (der.).
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FIGURA 4.2: Convergencia de las soluciones para el trazo de la red de 3
x 3 obtenidas con Algoritmos Genéticos (izq.) y Optimizacién con Colonia
de Hormigas (der.).

Una de las razones por las que la convergencia de ACO (especificamente el algorit-
mo Ant System) es tan rdpida es porque el algoritmo asigna una probabilidad de selec-
cién muy alta a conexiones entre nodos muy cercanos y una probabilidad muy baja a
las conexiones entre nodos lejanos. Aunque este efecto es deseable, la diferencia entre
estas dos probabilidades es tan grande que el valor de la probabilidad del rastro de fe-
romonas de las hormigas tiene un efecto minimo en la construccién de soluciones, por
lo tanto las hormigas artificiales construyen soluciones con base en las distancias mas
cortas. Una forma de equilibrar la importancia de la informacién heuristica (distancias)
y el rastro de feromonas, es mediante el ajuste de los pardmetros a y 3 de ACO. Sin
embargo, en este ejemplo no se observé efecto significativo al usar diferentes valores
de estos pardmetros.

1Solo se incluye a las ejecuciones que encuentran la solucién 6ptima.
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CUADRO 4.1: Soluciones para el trazo de la red 3 x 3 obtenidas con las
metaheuristicas Algoritmos Genéticos (GA) y Optimizacién con Colonia

de Hormigas (ACO).
GA (200 ind., 500 gen.) ACO
Ejecucién Minimo Diferencia Generaciones Minimo Diferencia Iteraciones
[m] [ %] requeridas [m] [ %] requeridas

1 882.84 10.36 24 800 0 3
2 800.00 0.00 51 800 0 7
3 800.00 0.00 403 800 0 5
4 800.00 0.00 304 800 0 5
5 841.42 5.18 12 800 0 5
6 800.00 0.00 35 800 0 3
7 800.00 0.00 179 800 0 4
8 841.42 5.18 67 800 0 6
9 800.00 0.00 58 800 0 3
10 841.42 5.18 16 800 0 3
11 841.42 5.18 52 800 0 4
12 841.42 5.18 32 800 0 6
13 841.42 5.18 30 800 0 4
14 841.42 5.18 23 800 0 4
15 800.00 0.00 41 800 0 5
16 800.00 0.00 63 800 0 4
17 841.42 5.18 291 800 0 3
18 841.42 5.18 40 800 0 5
19 800.00 0.00 440 800 0 5
20 800.00 0.00 54 800 0 5

Promedio: 822.78 2.85 16 800.00 0.00 4

Desv. Est.: 25.05 3.13 160.27! 0.00 0.00 1.15
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Las soluciones obtenidas para el trazo de la red tienen una longitud minima y por
lo tanto son aceptables. Debido a que no se considera el suministro de agua se observa
que en ocasiones se obtienen recorridos muy largos para conectar la fuente de abas-
tecimiento con los nodos de demanda. Por ejemplo, la fuente de abastecimiento de la
red se encuentra en el nodo 9, entonces es deseable que los nodos mds cercanos, como
el 7y 8, se conecten directamente o mediante la ruta més corta. Sin embargo, es poco
probable que esto suceda ya que el algoritmo no toma en cuenta la importancia que
tiene el suministro de agua hacia los nodos.

En la literatura se pueden encontrar ejemplos de optimizacién del trazo de esta red
usando diferentes metaheuristicas (Walters y Lohbeck, (1993} Geem et al. (2000); Afshar
y Marifio (2006)), sin embargo, el planteamiento del problema es diferente. El trazo de
la red si considera el suministro de agua a todos los nodos, pero no se considera el
dimensionamiento de las tuberias sino que el costo total de la red es una funcién del
caudal en la tuberfa. Por esta razén no es posible hacer una comparacién directa de las

soluciones obtenidas para el trazo de esta red.

41.2. Redde8 x 8

Las soluciones 6ptimas para el problema de trazo de la red de 8 x 8 (red de 64
nodos) como se ha planteado en la ecuacién 3.2} incluyen cualquier red ramal que tenga
conexiones perpendiculares entre nodos contiguos, lo que resulta en una red de 630
unidades de longitud. Por lo tanto cualquier red que incluya conexiones en diagonal
o cruzadas no serd una solucién 6ptima. En el enfoque de solucién original (Walters
y Lohbeck (1993); Walters y Smith (1995)) se delimita un conjunto de 112 conexiones
posibles entre los nodos, formando la cuadricula que se muestra en la figura En
este caso se utiliz6 el espacio de buisqueda que consiste en todas las conexiones posibles
entre los nodos que tiene un tamafno de 2?°'°, ya que también incluye conexiones en
diagonal entre los nodos.

Las soluciones encontradas con ACO se presentan en el cuadro.2]donde se observa
que el 6ptimo global se encuentra en el 100 % de las ejecuciones realizadas, para lo que
se requiere un promedio de 15 iteraciones en cada una. Estas soluciones se obtuvieron
usando los pardmetros mostrados en el cuadro sin embargo en este caso se us6
un tamafio de colonia de m = 10 hormigas artificiales, 20 iteraciones y una tasa de
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evaporacion de p = 0.5. La red mostrada en la figura |4.3| es la mejor obtenida de 20
ejecuciones del algoritmo. Todas las soluciones 6ptimas para el trazo de esta red tienen
este aspecto, aunque las conexiones pueden ser diferentes.

Se puede observar que, como en el caso de la red de 3 x 3, la falta de algtn criterio
para considerar el suministro de agua, hace posible que se obtengan redes con una
configuracién en la que se provee agua mediante una trayectoria muy larga a nodos
que son cercanos a la fuente de abastecimiento, lo cual no es deseable para el siguiente

paso que es la determinacion de los didmetros de las tuberias.

CUADRO 4.2: Soluciones para el trazo de la red de 8 x 8 obtenidas con
Optimizacién con Colonia de Hormigas

Minimo Diferencia Iteraciones

Ejecucion [m] [ %] requeridas
1 630 0 11
2 630 0 13
3 630 0 14
4 630 0 16
5 630 0 17
6 630 0 12
7 630 0 15
8 630 0 18
9 630 0 12
10 630 0 16
11 630 0 15
12 630 0 19
13 630 0 17
14 630 0 12
15 630 0 13
16 630 0 13
17 630 0 16
18 630 0 12
19 630 0 17
20 630 0 14
Promedio: 630 0 15
Desv. Est: 0 0 2.33
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FIGURA 4.3: Solucién 6ptima para el trazo de la red de 8 x 8 encontrada

por la metaheuristica Optimizacién con Colonia de Hormigas.

En la figura |4.4|se muestra la convergencia de ACO, donde el costo mostrado es la

solucién minima obtenida en las 20 ejecuciones. Se observa que las soluciones formadas

en las primeras iteraciones tienen un costo (longitud de la red) elevado y en pocas ite-

raciones el algoritmo va encontrando soluciones de menor costo hasta que finalmente

se converge a la soluciéon 6ptima.

Por otra parte GA fue incapaz de obtener soluciones factibles para este problema a

pesar de que se usaron valores mayores a los mostrados en el cuadro[3.1]para el tamario

de poblacién (100 y 200 individuos) y el niimero de generaciones (500, 1000, 10000).

Usar valores altos en estos pardmetros del algoritmo, hace que el tiempo de ejecucion

se incremente de manera proporcional. Particularmente, en el hardware descrito en el

capitulo[3|cada ejecucién se realiz6 en un tiempo promedio de 50 minutos, por lo que se
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Convergence chart for 20 executions.
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FIGURA 4.4: Convergencia de las soluciones obtenidas con Optimizacién
con Colonia de Hormigas para el trazo de la red de 8 x 8.

requirieron alrededor de 1,000 minutos (16.67 horas) para completar las 20 ejecuciones.
En cambio cada ejecucién de ACO requiri6 de un promedio de 7 minutos y un total de
140 minutos (2.3 horas) para las 20 ejecuciones del algoritmo.

Una forma de reducir el espacio de biisqueda y, por consiguiente, el tiempo de ejecu-
cién del algoritmo, es proporcionar un conjunto reducido de las conexiones permitidas
entre los nodos de la red, ésto se hizo usando la gréafica base mostrada en la figura
que es una cuadricula con 112 conexiones permitidas de manera que el espacio de
busqueda se reduce a 2''? = 5.19 x 10** combinaciones posibles.

Otra forma de agilizar la exploracién del espacio de busqueda es proponiendo tni-
camente soluciones factibles para su evaluacién, para este caso se realizaron algunas
pruebas usando un algoritmo de crecimiento de drbol (Walters y Smith, 1995). Este algorit-
mo elige un nodo raiz de manera aleatoria y va agregando los nodos que se encuentren
desconectados de manera iterativa hasta que finalmente se conectan todos en una red
ramal. Todos los nodos que se van agregando se escogen mediante una funcién de pro-
babilidades uniforme discreta y no se toma en cuenta la proximidad entre ellos. Por
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estas razones las redes formadas por el algoritmo de crecimiento de &rbol son solu-
ciones factibles desde el punto de vista de los GA. Especificamente el algoritmo de
crecimiento de arbol se utiliz6 para crear la poblacion inicial de individuos y después
se continud con la ejecucién del GA de manera normal.

Auxilidndose de estas dos modificaciones, el GA fue capaz de encontrar las solu-
ciones de costo minimo para esta red desde la primera generacién usando los mismos

parametros.

4.1.3. Red de riego de 12 nodos

La solucién para la red de riego propuesta por Angeles Montiel (2002) no es tan
facil de visualizar como en las otras redes tipo cuadricula. Debido a que la distribucién
de los nodos es irregular se tienen que usar algoritmos para encontrar la red de menor
longitud. En este caso se usaron algoritmos de Arbol de Expansién Minima para encontrar
la solucién 6ptima del trazo de la red. Los algoritmos usados fueron: a) Kruskal y b)
Prim, los cuales hacen una bisqueda exhaustiva y conectan los nodos mds préximos, de
manera que se obtiene una red con topologia de 4rbol de longitud minima. La solucién
6ptima obtenida con estos algoritmos tiene una longitud de 1,946.04 unidades.

En el cuadro4.3|se presenta una comparacion las soluciones obtenidas para el trazo
de la red de 12 nodos con 20 ejecuciones de las metaheuristicas GA y ACO. Para cada
ejecucion se presenta la solucién minima obtenida, su diferencia con respecto al optimo
global y el promedio de generaciones o iteraciones en las que se obtuvo dicha solucién.

Se obtuvo la solucién 6ptima (igual a la encontrada con los algoritmos de Kruskal
y Prim) usando la metaheuristica ACO configurada con los pardmetros del cuadro
un tamafio de colonia de m = 5 hormigas artificiales y 10 iteraciones, es decir se ne-
cesitaron 50 evaluaciones de la funcién objetivo para encontrar el 6ptimo. La solucién
se encontré en 9 de las 20 ejecuciones realizadas, esto es el 45 % de las veces y se obtu-
vo en un promedio de 9 iteraciones por cada ejecucion del algoritmo. El promedio de
la solucién minima obtenida result6 de 1,966.15 con una desviacion estandar de 28.31,
que es bastante cercano al 6ptimo.

Por otro lado, la metaheuristica GA con los pardmetros especificados en el cuadro
no pudo encontrar la solucién 6ptima y en su lugar convergié en una solucién

suboptima con un valor de 1,987.72. GA tuvo un desempefio muy pobre puesto que
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requiri6é de 200,000 evaluaciones de la funcién objetivo (una poblacién de 200 indivi-
duos durante 1,000 generaciones) para llegar a la solucién subéptima. El promedio de
la solucién minima obtenida es de 2,424.58 con una desviacion estandar de 203.39, va-
lores que se encuentran alejados del 6ptimo. Ademads la solucién sub6ptima se obtuvo
Unicamente en una de las 20 ejecuciones (5 % de las veces). En general las soluciones ob-
tenidas en cada una de las ejecuciones se alejaron en promedio un 24.59 % con respecto

a la solucién 6ptima.

CUADRO 4.3: Soluciones para el trazo de la red de 12 nodos obtenidas
con Algoritmos Genéticos (GA) y Optimizacién con Colonia de Hormigas

(ACO).
GA (200 ind., 1000 gen.) ACO
Ejecucion Minimo Diferencia Generaciones Minimo Diferencia Iteraciones
[m] [ %] requeridas [m] [ %] requeridas

1 2,619.59 34.61 56 1,946.04 0.00 10
2 2,546.37 30.85 172 1,946.04 0.00 10
3 2,391.37 22.88 807 1,946.04 0.00 8
4 2,165.37 11.27 705 2,003.03 2.93 10
5 2,503.00 28.62 410 1,946.04 0.00 10
6 2,497.63 28.34 144 1,995.51 2.54 7
7 2,291.96 17.78 147 1,989.42 2.23 10
8 2,607.94 34.01 629 1,946.04 0.00 9
9 2,374.41 22.01 276 1,964.43 0.95 7
10 2,479.81 27.43 132 1,959.66 0.70 9
11 2,381.38 22.37 235 1,946.04 0.00 7
12 2,443.90 25.58 141 2,000.65 2.81 8
13 2,481.09 27.49 891 2,052.50 5.47 5
14 2,922.94 50.20 114 1,959.66 0.70 8
15 2,416.58 24.18 212 1,964.43 0.95 10
16 1,987.72 2.14 557 1,946.04 0.00 9
17 2,479.66 27.42 317 1,946.04 0.00 10
18 2,542.22 30.64 682 1,959.66 0.70 8
19 2,093.71 7.59 364 1,959.66 0.70 10
20 2,264.88 16.38 470 1,946.04 0.00 8

Promedio: 2,424.58 24.59 373 1,966.15 1.03 9

Desv. Est.:  203.39 10.45 256.86 28.31 1.45 1.12
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En la figura 4.5/ se muestran las representaciones graficas de las soluciones para el
trazo de la red obtenidas con Algoritmos Genéticos (izquierda) y Optimizacién con
Colonia de Hormigas (derecha).

3 21

FIGURA 4.5: Mejores soluciones para el trazo de la red de riego de 12 no-

dos, a la izquierda se presenta la obtenida con Algoritmos Genéticos que

tiene una longitud minima de 1,987.72 unidades. Mientras que a la derecha

la solucién obtenida con Optimizacién con Colonia de Hormigas y tiene
una longitud de 1,946.04 unidades.

Esta red se ha estudiado muy poco, sin embargo, se realiz6 una comparacién con
los resultados previos encontrados en la literatura. En el cuadro 4.4|se muestra el valor
de las mejores soluciones reportadas y el método con el que se obtuvo dicho valor. Se
puede observar que el autor original obtuvo una solucién muy cercana al minimo, sin
embargo dicha solucién fue modificada manualmente para ajustarse a linderos parce-
larios.

Entre la variedad de métodos que se han utilizado para solucionar el trazo de esta
red, se puede observar que tnicamente dos metaheuristicas fueron capaces de encon-
trar la solucién 6ptima: ACO y DE. Claramente ACO es la mads eficiente en cuanto al

ntmero de evaluaciones de la funcién objetivo requeridas para encontrar la solucién
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CUADRO 4.4: Soluciones reportadas para el trazo de la red de riego de 12

nodos usando diferentes metaheuristicas: Programacién Lineal (LP), Evo-

lucién Diferencial (DE), Colonia Artificial de Abejas (ABC), Algoritmos
Genéticos (GA) y Optimizacién con Colonia de Hormigas (ACO).

Soluciéon Método Evaluaciones Costo [m]
Angeles Montiel (2002) LP No Reportado  2,212.00
Ponce Pacheco (2013) DE 1,100,000  1,946.04
Ponce Pacheco (2013) ABC 1,100,000  2,113.86
Este trabajo Kruskal; Prim No Aplica  1,946.04
Este trabajo GA 200,000  1,987.72
Este trabajo ACO 50  1,946.04

6ptima. Sin embargo, dado que no se reporta el ntiimero de evaluaciones minimas en

las que DE encuentra la solucién, no es posible hacer una comparacion justa puesto que

las evaluaciones se obtuvieron directamente del nimero de ejecuciones del algoritmo.

En lo que respecta a las metaheuristicas de este trabajo, en la figura4.6/se muestra el

comportamiento de la solucién minima con respecto a las iteraciones de ACO y las ge-

neraciones de GA. Se puede observar que la convergencia de ACO a la solucién 6ptima

es muy rapida.
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FIGURA 4.6: Convergencia de las soluciones para el trazo de la red de riego
de 12 nodos obtenido con Algoritmos Genéticos (izg.) y Optimizacién con

Colonia de Hormigas (der.).

Para instancias muy grandes de problemas de trazo de redes, el rendimiento de

algoritmo Ant System se reduce, por lo que se recomienda probar otros algoritmos dis-
ponibles dentro de la familia de ACO, como el MAX — MZIN Ant System (Stiitzle
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y Hoos, 2000) que ha demostrado tener un buen rendimiento en problemas de com-
binatoria como el agente de viajero, asignacién cuadratica e incluso para el trazo de
redes.

4.2. Problema de dimensionamiento

En esta seccion se presentan las soluciones obtenidas para los problemas de dimen-
sionamiento de las redes descritas anteriormente. Los pardmetros usados en GA se
muestran en el cuadro en la columna de dimensionamiento, mientras que los paré-
metros para ACO se muestran en el cuadro|3.2| En los casos donde se utilizaron valores

diferentes a los presentados se sefialan claramente.

4.2.1. Red de dos circuitos

La red de dos circuitos es una red de trazo conocido y consiste de ocho tramos de
tuberia acomodados de manera que se forman dos circuitos, como se puede ver en la
figura Todos los datos de red son conocidos, de tal forma que el tnico elemento
que se puede variar son los didmetros de cada tramo de tuberia. En el cuadro se
proporcionan los didmetros de tubo con sus respectivos precios unitarios disponibles
para este problema.

La solucién minima encontrada por GA, consiste en una combinacién de didametros
para cada tuberia y se representa mediante un vector de valores numéricos, donde cada
elemento es el didmetro en milimetros para cada una de las ocho tuberias de la red. Los
valores de esta solucién muestran en el cuadro

Las soluciones obtenidas para el dimensionamiento de esta red usando GA se pre-
sentan en el cuadro 4.6l donde se muestran los valores minimos obtenidos en cada una
de las 20 ejecuciones, su diferencia en porcentaje con respecto a la solucién minima y
las generaciones requeridas para encontrar dicha solucién. Se puede observar que la
solucién sub6ptima se obtuvo en 1 de las 20 ejecuciones (5 % de las veces) y se requirie-
ron de 437 generaciones del algoritmo para encontrarla. La solucién minima obtenida
tiene un valor promedio de 480,750 con una desviacion estdndar de 42,270 los cuales
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CUADRO 4.5: Diametros de tuberias de la solucién obtenida con Algorit-
mos Genéticos (GA) para la red de dos circuitos, comparados con los re-
portados en la literatura obtenidos con Algoritmo de Transicion de Estado

(STA).
GA (Este trabajo) STA (Zhou et al., 2015)
Tuberia Didmetro [mm] Diametro [in] Didmetro [in]

1 457 18 18
2 356 14 10
3 356 14 16
4 152 6 4
5 356 14 16
6 102 4 10
7 356 14 10
8 254 10 1

son valores que se alejan mucho de la soluciones reportadas en la literatura, por lo tan-
to se puede decir que el algoritmo tiene poca robustez para obtener soluciones a este
problema. Con esta configuracién se necesitaron de 100,000 evaluaciones de la funcién
objetivo para obtener esta solucién.

La convergencia de GA se puede observar en la figura[4.7 en este caso se us6 un va-
lor de 500 generaciones. No se us6 un ntimero mayor de generaciones ya que el espacio
de busqueda de los problemas de dimensionamiento, como los planteados en este tra-
bajo, es menor al espacio de bisqueda de los problemas de trazo. Esto se debe a que las
opciones a elegir se limitan a un conjunto determinado de didmetros comerciales en el
que todas las soluciones son factibles.

En el cuadro4.7)se presenta una comparacion de las mejores soluciones reportadas
en la literatura, con la finalidad de evaluar la calidad de la obtenida en el presente tra-
bajo. Esta comparacién se basa en la realizada previamente por Zhou et al. (2015) donde
se muestran las soluciones obtenidas con algoritmos como LPG y STA (fijo y variable).
El costo total de la red se calculé con los mismos precios unitarios por metro de tuberia
manejados por dichos autores con la finalidad de poder hacer comparaciones.

Cabe sefialar que, las primeras soluciones para esta red se obtuvieron con un mé-
todo llamado Linear Programming Gradient (LPG) que esta basado en técnicas de pro-

gramacion lineal y que fue usado por Alperovits y Shamir (1977) para obtener dicha
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CUADRO 4.6: Soluciones para el dimensionamiento de la red de dos cir-
cuitos obtenidas con Algoritmos Genéticos

Minimo Diferencia Generaciones

Ejecucion [$] [ %] requeridas
1 509,000 19 84
2 616,000 44 448
3 429,000 0 437
4 466,000 9 214
5 515,000 20 269
6 442,000 3 450
7 550,000 28 65
8 468,000 9 86
9 454,000 6 218

10 462,000 8 211
11 480,000 12 285
12 462,000 8 485
13 461,000 7 255
14 477,000 11 312
15 454,000 6 305
16 486,000 13 95
17 462,000 8 122
18 467,000 9 248
19 453,000 6 300
20 502,000 17 215

Promedio: 480,750 12 255

Desv. Est.: 42,270 10 129
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FIGURA 4.7: Convergencia de las soluciones obtenidas para el dimensio-
namiento de la red de dos circuitos con Algoritmos Genéticos.

solucién. A partir de esto Goulter et al. (1986) y Kessler y Shamir (1989) hicieron al-
gunas modificaciones y andlisis adicionales para obtener mejores soluciones. Estas son
las mejores soluciones reportadas en la literatura. Por otro lado Zhou et al. (2015) pro-
ponen una heuristica llamada State Transition Algorithm y utilizan este problema para
probar su desempefio.

Aunque se puede notar que hay mejores soluciones a la encontrada en este trabajo,
especialmente la obtenida por Kessler y Shamir (1989), se debe tener presente que estas
soluciones utilizan tuberfas segmentadas, de esta manera en el trayecto de la tuberia
se pueden tener dos o tres segmentos con diferentes didmetros en lugar de mantener
un solo didmetro en toda su longitud. Este enfoque tiene un planteamiento diferente
de la funcién objetivo y permite que se puedan encontrar soluciones de menor cos-
to. Sin embargo, el planteamiento usado en este trabajo atin puede compararse con el
empleado por Zhou et al. (2015) puesto que es de los més usados en la literatura de
dimensionamiento de redes.

En el caso del dimensionamiento de redes de riego es necesario hacer un anélisis
a detalle para verificar el cumplimiento de las condiciones hidrdulicas de la red, espe-
cificamente que la carga de presion y velocidad del flujo se encuentren dentro de los
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CUADRO 4.7: Comparacién de la solucion obtenida con Algoritmos Ge-
néticos (GA) para la red de dos circuitos, con las reportadas usando Gra-
diente de Programacién Lineal (LPG) y Algoritmo de Transicion de Estado

(STA).

Solucion Método Costo [$]
Alperovits y Shamir (1977) LPG 497,525
Goulter et al. (1986) LPG 435,015
Kessler y Shamir (1989) LPG 417,500
Zhou et al. (2015) STA fijo 419,000
Zhou et al. (2015) STA variable 419,000
Este trabajo GA 429,000

limites permisibles ya que de lo contrario se pueden tener fallas en la operacién de la
red. Ademads, en este tipo de problemas se han presentado casos donde, al realizar un
analisis hidrdulico de la red, se ha encontrado que las mejores soluciones reportadas
en la literatura incumplen ciertos criterios y en realidad no son factibles (Maier et al.,
2003). Por estas razones se realizé un andlisis hidrdulico de la solucién reportada por
Zhou et al. (2015) y la obtenida en este trabajo. El anélisis se realiz6 con el programa de
computo EPANET 2.

30.42 254 53.23 457 0.00 30.42 1.85 53.23 1.90 0.00

254 1406 1.30 1.46

B3.73 101 #3.42 B3.73 1.1 43.42

25.4 406 0.32 1.14

30.50 254 30.40 30.50 1.10 30.40

FIGURA 4.8: Analisis hidrdulico de la solucién obtenida por Zhou et al.
(2015) para la red de dos circuitos, se muestran los didmetros en mm y las
presiones en m (izq.), asi como las velocidades de flujo en m st (der.).

Los resultados de dicho andlisis para la solucién de Zhou et al. (2015) se muestran

en la figura Se observa que en todos los casos se cumple con la carga de presion
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minima en los nodos, que debe ser mayor a 30 m, sin embargo en el nodo 2 se tiene una
presién que sobrepasa por mucho el limite minimo establecido con una presién de 53.23
m y se tienen nodos criticos en los que la presién apenas rebasa el limite teniendo una
presion de 30.40 y 30.42 m. A pesar de ello, se puede considerar que la configuraciéon
no pone en riesgo el funcionamiento de la red.

Por otro lado se tiene el anélisis de las velocidades de flujo permisibles que, aun-
que tiene bastante importancia, no es comtn encontrarlo en la literatura debido a que
hay autores que no consideran este criterio. Para el disefio de redes de tuberias fre-
cuentemente se toman como referencia los valores proporcionados por Richter (1962)
que en general maneja un rango de velocidades permisibles entre 0.5 y 3.0 m s~ ! para
este tipo de redes. En la figura |4.8| se puede observar que la tuberia 8 de la red tiene

una velocidad de 0.32 m s~ *

, por lo tanto se puede decir que no cumple con el rango
de velocidades permisibles indicado. Es necesario mencionar que el autor no tomé en
cuenta el criterio de velocidad permisible en el planteamiento de su funcién objetivo y
sus restricciones, lo que explica que la solucién no cumpla con los valores permisibles

utilizados en este trabajo.

37.94 356.0000 53.23 457.0000 0.00 B7.94 1.42 53.23 1.90 0.00

356.0000 356.0000 1.14 1.43

u4.41 152.0000 12.88 “4.41 0.66 12.88

254.0000 356.0000 1.00 0.97

30.33 102.0000 30.26 30.33 0.62 30.26

FIGURA 4.9: Andlisis hidrdulico de la mejor soluciéon para la red de dos
circuitos obtenida con Algoritmos Genéticos, se muestran los didmetros en
mm y las presiones en m (izq.), asf como las velocidades de flujo en m s™!

(der.).

Los resultados del andlisis hidraulico para la mejor solucién encontrada por GA se
muestran en la figura Se observa que en todos los casos se cumple con la carga
de presiéon minima en los nodos que debe ser mayor a 30 m. En este caso en el nodo
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2 se tiene una presién que sobrepasa el limite minimo establecido con una presién de
53.23 m y también se tienen nodos criticos en los que la presién apenas rebasa el limite
teniendo una presion de 30.26 y 30.33 m. Estrictamente estos valores son mayores al
minimo requerido y se podria considerar que la configuracién no pone en riesgo el
funcionamiento de la red. En cuanto a las velocidades de flujo permisibles se puede
observar que todos los valores obtenidos del anédlisis hidrdulico estan dentro de los
limites propuestos por Richter (1962), lo que confirma que la solucién minima obtenida
en este trabajo es factible.

Al analizar una por una las tuberias de ambas soluciones con la norma mexicana
NMX-0-177-SCFI-2011 (2011), se observa que se cumple sin problemas la condicién de
velocidad maxima de flujo, sin embargo, la norma recomienda que la velocidad minima
sea mayor a 1 m s~! lo cual no se cumple en ambas soluciones.

Es importante aclarar que la metaheuristica GA utilizada es capaz de encontrar las
soluciones de menor costo reportadas en el cuadro 4.7|cuando se proporciona holgura
suficiente a los limites de velocidad de flujo permisibles en las restricciones de la fun-
cién objetivo. Sin embargo, se decidi6 reportar la mejor solucién obtenida que cumple
con las condiciones de velocidad permisible.

42.2. Redde3 x 3

Se realiz6 el dimensionamiento de la red de 3 x 3 para diferentes trazos obtenidos
previamente en la literatura. Los didmetros de la solucién subéptima encontrada por
GA se muestra en el cuadro esta solucién se obtuvo usando los parametros especi-
ficados en el cuadro

Las soluciones obtenidas para el dimensionamiento de esta red usando GA se pre-
sentan en el cuadro 4.9 donde se muestran los valores minimos obtenidos en cada una
de las 20 ejecuciones, su diferencia en porcentaje con respecto a la solucién minima y
las generaciones requeridas para encontrar dicha solucién. Se puede observar que la
solucion sub6ptima se obtuvo en 1 de las 20 ejecuciones (5 % de las veces) y se requirie-
ron de 108 generaciones del algoritmo para encontrarla. La solucién minima obtenida
tiene un valor promedio de 62,010 con una desviacién estandar de 2,409.39 los cuales
son valores que se alejan mucho de las soluciones reportadas en la literatura, por lo tan-

to se puede decir que el algoritmo tiene poca robustez para obtener soluciones a este
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CUADRO 4.8: Didmetros de tuberias en mm de la solucién obtenida con
Algoritmos Genéticos para la red de 3 x 3, comparados con los reportados
en la literatura.

Tuberia Afshar y Jabbari (2008) Saleh y Tanyimboh (2013) Este trabajo

1 100 100 80

2 120 100 120
3 120 120 120
4 100 100 140
5 120 140 140
6 140 140 160
7 140 140 180
8 140 140 180

problema. En este caso el algoritmo se configuré con una poblacién de 200 individuos
y 500 generaciones, por lo tanto se hicieron 100,000 evaluaciones de la funcién objetivo
para obtener esta solucion.

La convergencia de GA se muestra en la figura[4.10]y se puede observar que la solu-
cién minima se mantiene durante un periodo largo, por lo tanto un valor de 500 gene-
raciones resulta suficiente. Los problemas de dimensionamiento, como los planteados
en este trabajo, no requieren de un ntimero mayor de generaciones para encontrar so-
luciones aceptables, ya que el espacio de biasqueda es menor que el de los problemas
de trazo.

La mejor solucién reportada en la literatura es la obtenida por Saleh y Tanyimboh
(2013), que se muestra la figura (izq.). Cabe mencionar que en el trabajo original
esta red se obtuvo mediante la solucién simultdnea de los problemas de trazo y el di-
mensionamiento. En el presente trabajo se utiliz6 el trazo de esta solucién para obtener
los didmetros de las tuberias usando GA. Una vez dimensionada la red se usaron los
precios unitarios del cuadro[3.7| para obtener el costo total de la red. En el cuadro
se muestra el costo de la red de 3 x 3 comparado con las mejores soluciones reportadas
en la literatura.

Para verificar que la solucién obtenida cumpla con las condiciones hidrédulicas de
operacion recomendadas, se realiz6é un andlisis de la red usando el programa de cémpu-
to EPANET 2, los valores obtenidos de presién y velocidad de flujo de la red obtenida
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CUADRO 4.9: Soluciones para el dimensionamiento de la red de 3 x 3 ob-
tenidas con Algoritmos Genéticos.

Minimo Diferencia Generaciones

Ejecucion [$] [ %] requeridas
1 65,000 11.49 442
2 61,200 497 109
3 64,200 10.12 223
4 65,000 11.49 239
5 59,200 1.54 219
6 62,000 6.35 135
7 59,200 1.54 327
8 60,200 3.26 481
9 62,200 6.69 381

10 61,300 5.15 100
11 65,000 11.49 217
12 65,000 11.49 86
13 59,200 1.54 286
14 61,000 4.63 325
15 59,200 1.54 178
16 61,000 4.63 323
17 65,000 11.49 144
18 65,000 11.49 147
19 58,300 0.00 108
20 62,000 6.35 243

Promedio: 62,010 6.36 236

Desv. Est.:  2,409.39 4.13 115.64
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FIGURA 4.10: Convergencia de las soluciones obtenidas con Algoritmos
Genéticos para el dimensionamiento de la red de 3 x 3.

CUADRO 4.10: Comparacién del costo de la solucién obtenida con las re-

portadas en la literatura para el dimensionamiento de la red de 3 x 3. Las

soluciones se obtuvieron con Algoritmos Genéticos (GA) y con la técnica
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II).

Solucion Método  Costo [$]
Afshar y Jabbari (2008) GA 39,400
Saleh y Tanyimboh (2013) NSGA-II 38,600
Obtenida en este trabajo ~ GA 58,300

por Saleh y Tanyimboh (2013) se muestran en la figura

Las dimensiones de esta solucién generan una carga de presién que cumple con la

minima requerida en los nodos (30 m), aunque en los nodos 1 y 2 se tienen valores

de presion criticos que apenas sobrepasan el minimo requerido con 30.22 y 30.07 m

respectivamente. Por otro lado las velocidades de flujo no cumplen con el valor maximo

permisible recomendado por Richter (1962), que es de 3 m s™!; ya que en las tuberias 7

y 8 se tiene una velocidad de 3.9 m s~!. Ademas si se utiliza la norma mexicana NMX-

0O-177-SCFI-2011 (2011) las tuberias 2, 4 y 6 tampoco cumplen con la recomendacion de

velocidad méxima, que es de 2 m s~! para estos didmetros, ya que sus velocidades de

flujo son de 2.55,2.55 y 2.6 m s~ ! respectivamente.
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FIGURA 4.11: Analisis hidraulico de la solucién obtenida por Saleh y Tan-
yimboh (2013) para la red de 3 x 3, se muestran los didmetros en mm y las
presiones en m (izq.), asi como las velocidades de flujo en m/s (der.).

Los resultados del anélisis hidrdulico para la mejor solucién encontrada por GA se
muestran en la figura Se observa que en todos los casos se cumple con la carga
de presién minima en los nodos que debe ser mayor a 30 m para cumplir el caudal
de demanda, de hecho los valores exceden la presiéon minima requerida. Para evitar
que las presiones resultantes se sobrepasen exageradamente a la minima requerida se
pueden agregar restricciones para la presiéon maxima en los nodos, sin embargo este
tipo de anélisis es poco frecuente de encontrar en la literatura ya que generalmente no
se tienen problemas por esta condicién. En cuanto a las velocidades de flujo permisibles
se puede observar que todos los valores obtenidos del analisis hidraulico estan dentro
de los limites propuestos por Richter (1962), lo que confirma que la solucién minima
obtenida en este trabajo es factible. Finalmente, usando la norma NMX-O-177-SCFI-
2011 (2011) se puede ver que las tuberias 7 y 8 tienen una velocidad de flujo de 2.36
m s~! y sobrepasan el valor méximo que le corresponde a sus didmetros que es de 2
m st

Aligual que en el problema anterior, la metaheuristica GA es capaz de encontrar las
soluciones de menor costo reportadas en el cuadro cuando se proporciona holgura
suficiente a los limites de velocidad de flujo permisibles en las restricciones de la fun-
cién objetivo. Sin embargo, se decidi6 reportar la mejor solucién obtenida que cumple

con las condiciones de velocidad permisible.
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FIGURA 4.12: Anadlisis hidrdulico de la mejor solucién para la red de 3 x
3 obtenida con Algoritmos Genéticos, se muestran los didmetros en mm y
las presiones en m (izg.), asi como las velocidades de flujo en m s~1 (der.).



85

Capitulo 5

Conclusiones

Se realiz6 el disefio de redes de riego planteando un problema para la fase de trazo
y otro para el dimensionamiento. Se solucionaron ambos problemas de manera satis-
factoria usando las metaheuristicas Algoritmos Genéticos (GA por sus siglas en inglés
de Genetic Algorithms) y Optimizacién con Colonia de Hormigas (ACO por sus siglas en
inglés de Ant Colony Optimization) bajo un enfoque secuencial. Los algoritmos se eva-
luaron mediante la soluciéon de redes de prueba usadas en la literatura y la mayoria de
las soluciones obtenidas fueron iguales o muy cercanas a las mejores reportadas hasta
el momento.

En el problema de dimensionamiento, las mejores soluciones se obtuvieron con GA.
Aunque las soluciones 6ptimas para el problema de trazo se obtuvieron con ambos
algoritmos, ACO necesité un ntiimero menor de evaluaciones comparado con las re-
queridas por GA. Esto refuerza la idea de que ACO es una técnica adecuada y eficiente
para optimizar el disefio de redes de riego, especialmente para el problema de trazo.
Aunque GA ya se ha establecido como una técnica confiable para solucionar éstos pro-
blemas, tuvo dificultad para encontrar soluciones a instancias grandes del problema de
trazo en un tiempo aceptable.

Las soluciones obtenidas corroboran la hipétesis de que es necesario hacer el trazo y
dimensionamiento de las redes de riego de manera simultdnea para obtener soluciones
aceptables, por ello es necesario hacer el planteamiento de un problema multiobjetivo

y obtener las soluciones con las heuristicas adecuadas.
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Apéndice A
Codigo fuente

El c6digo fuente de los algoritmos se encuentra publicado en el siguiente reposito-

rio:
https://github.com/ecoslacker/networks_design

El c6digo no se encuentra disponible en este documento ya que incrementa dema-

siado la extension del mismo.


https://github.com/ecoslacker/networks_design
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