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Es facil proponer soluciones complejas para problemas sencillos, pero algo realmente
complicado es proponer soluciones sencillas para resolver problemas complejos

(an6nimo)

Para entender el problema es importante escuchar; para resolver el problema es

necesario sentir (andénimo)
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Resumen

Actualmente existen problemas complejos de optimizacion, tanto en la comunidad
cientifica como en la sociedad. Estos problemas deben ser resueltos encontrando siempre
la mejor solucién para el problema. Gracias a los avances tecnolégicos es posible disefiar
y ejecutar algoritmos eficientes que encuentran soluciones adecuadas a diferentes
problemas de optimizacion combinatoria en tiempos de computo limitados. Sin embargo,
para problemas reales, de grandes dimensiones, encontrar la mejor solucién en un tiempo

relativamente corto no es una tarea trivial.

El disefio de algoritmos, hace algunas décadas, se enfocaba en el uso de métodos
de solucién exactos que garantizaban encontrar la mejor solucién de un problema, pero
en la mayoria de los casos se trataba de problemas teéricos que podian ser resueltos en
tiempos de cémputo limitados. En la actualidad, encontrar la mejor soluciéon a los
problemas reales utilizando métodos de solucién exactos conlleva altos costos temporales
y computacionales. En estos casos, los métodos de solucion heuristicos representan una
mejor alternativa. Para problemas de optimizacién reales de gran envergadura, los

métodos heuristicos prometen encontrar soluciones de calidad en un tiempo razonable.

La implementacion de métodos heuristicos requiere también la existencia de
recursos temporales y espaciales, ya que estos métodos incluyen diversos parametros
que deben ajustarse, mediante una serie de experimentos, para obtener asi el mejor
comportamiento del algoritmo cuando soluciona problemas. Sin embargo, una vez que se
encuentran los valores paramétricos con los que el algoritmo puede resolver el problema,
los métodos heuristicos pueden resolver problemas de optimizacion en tiempos de

computo limitados.
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En la actualidad una excelente alternativa para abordar problemas reales, es
utilizar estrategias heuristicas en combinacion con estrategias paralelas que,
generalmente al trabajar en conjunto, permiten minimizar el tiempo requerido para
encontrar la mejor soluciéon a un problema. Asi, el uso de plataformas que habilitan el
cdmputo paralelo, como los cluster de computadoras y las plataformas grid, han sido y
son imprescindibles y de gran importancia en la busqueda de la mejor solucién para
problemas reales. La grid ofrece gran cantidad de recursos computacionales que facilitan
la ejecucion eficiente de algoritmos. En este trabajo, la grid es de gran ayuda para
explorar de manera exhaustiva los distintos componentes del algoritmo evolutivo paralelo.
Con el algoritmo evolutivo paralelo, se reduce notablemente el tiempo de computo
requerido (comparado con el tiempo que requiere para su ejecucion el AE secuencial)
para encontrar la mejor solucién del problema abordado y a la vez que se encuentran
soluciones de calidad para el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua, el

cual es el contexto de este trabajo doctoral.

El problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua consiste en encontrar la
configuracién de la red de costo minimo que ademas satisface las necesidades hidricas
de los usuarios de la red. Por su complejidad, éste es un problema de optimizacién
combinatoria clasificado en la categoria de los problemas NP-Completos. Este problema
es de gran importancia tanto para la comunidad cientifica como para la sociedad por su
amplia aplicacién practica y por la escasez de los recursos hidricos. Este problema ha
sido estudiado durante mas de tres décadas, por la comunidad cientifica, la cual se ha
enfocado principalmente en la soluciéon de problemas tedricos. A través del tiempo, el
problema WDND ha evolucionado con diferentes formulaciones matematicas en las que
difieren, las topologias de las redes, las variables de decisién e incluso los métodos de
solucion. Para este problema se han propuesto diferentes métodos de solucién que van
desde algoritmos exactos hasta algoritmos heuristicos, métodos secuenciales y métodos
paralelos. Sin embargo, después de realizar una revision detallada en la literatura no se
encontré algun algoritmo evolutivo en ambiente grid para el problema abordado, por lo
cual se considera un area de oportunidad para proponer un novedoso algoritmo evolutivo

para dar solucion al problema.
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En este trabajo, se hizo un estudio exhaustivo de los componentes y operadores
del algoritmo evolutivo con la finalidad disefiar un algoritmo eficiente que encontrara
soluciones de calidad para problemas de Disefio de Redes de Distribucién de Agua. Se
realizaron una gran cantidad de experimentos para trabajar con poblaciones de diferente
tamafo, trabajar con individuos factibles e infactibles. Asi mismo, se hicieron
experimentos para encontrar los parametros del algoritmo, con los cuales se obtiene un
mejor comportamiento en la solucion del problema. También, se hicieron estudios
experimentales para observar el comportamiento del algoritmo cuando se trabaja con
diferentes métodos de seleccion, cruce y mutacion. Todos estos estudios experimentales
fueron posibles gracias a un modelo de paralelizaciéon propio implementado como
resultado de combinar dos modelos de paralelizacién muy conocidos en la literatura, el
modelo maestro/esclavos y el modelo de islas, de los cuales se toman las ventajas, y se
evitan las desventajas, para proponer un nuevo modelo robusto conocido, en este trabajo,
como modelo maestro-alumnos.

El algoritmo evolutivo en ambiente grid, después de realizar multiples estudios
experimentales, finalmente demostré encontrar soluciones de calidad en tiempos de
computo razonables para resolver el problema de Disefio de Redes de Distribucion de

Agua.
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Abstract

The design of efficient algorithms which can be applied to find the best solution to solve
complex problems is the main goal of combinatory optimization. Currently there are
complex optimization problems in the scientific community and the society. These
problems must be solved by efficient algorithms in a limited computational time. So,
computational space resources (how much memory it takes to solve the problem) and
reasonable time (how many steps it takes to solve the problem) must be considered when

solving real-world complex optimization problems.

Nowadays, thanks to the technological development advances in algorithms and
computer hardware it is possible to solve real-life optimization problems that years ago
were thought to be unsolvable, principally because the techniques of solving problems
were based on deterministic algorithms. Currently heuristic methods represent a better
alternative. Even when they use many parameters which must be adjusted, they are
promising and widely used methods to solve real-world complex optimization problems, in
a reasonable period of time. The results and the efficiency of heuristic methods improve
significantly when they are implemented using parallel strategies. So, the cluster and the

grid computing platforms have been very important for resolution of optimization problems.

The cluster and grid platforms provide many computational resources to help
researchers to develop efficient computational algorithms. In this work the grid is
primordial due to it helps to carry out a large number of experiments to adjust the
parameters of the algorithm. Parameters of the algorithm are adjusted in order to find the
best solution for the Water Distribution Network Design problem, which is the context for

this thesis.
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The Water Distribution Network Design, according to the computational complexity
theory, is classified as NP-Complete problem. It has been widely studied, during three
decades, by many researchers because of its practical applicability. The problem consists
of finding the most efficient way to supply water to consumers, with given constraints, for
example pressure requirements must be reached to offer users an adequate service by

satisfying their water requirements.

In two first decades the optimal design of water distribution networks was based on
lineal programming models, the decision variables were based on continuous variables
and the solution method for the problem was principally based on lineal programming
methods. The topology of the network design tended to be a branched layout.

In last decade, the Water Distribution Network Design problem has gradually been
modified; it has been formulated as a non-linear programming problem and pipe diameters
have been stated as discrete decision variables. The solution method for the problem has
been generally based on heuristics methods like Evolutionary Algorithms (EAs), Simulated
Annealing and, so on. The design of the network has been a looped layout and, the
network technique to supply water to consumers has been gravity. Even though, when the
problem in three decades refers to Water Distribution Network Design problem, there are
some important differences, between first two decades and last decade, that make the
problem slightly different: mathematical formulation, decision variables, topology, solution
method, and, technique to feed the network (pumping or gravity). Even when a large
variety of techniques have been proposed by many researchers, a totally satisfactory
method is not available yet. Many of the proposed algorithms have been tested their
performance using small or medium-sized benchmarks and they rarely have been tested
using large-scale real-life networks. Moreover, the most of works focus in design of new
networks and do not consider the existent networks which work inappropriately to be
partially designed. In that way the Evolutionary Algorithm in grid environment, here
implemented, represents a novel method for large-scale real-life Water Distribution
Network Design Problem. In order to solver the Water Distribution Network Design
Problem an Evolutionary Algorithm in Grid Environment has been developed and

implemented in this work.
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Additionally, several experimental tests with the components of the Evolutionary
Algorithm have been carried out, with the aim of achieving the goal of finding quality
solutions for the problem. Those experiments included space search, characteristics and
size of initial populations to help the evolutionary algorithm to converge earlier to better
solution. Also experiments to adjust the diverse numbers of parameters the algorithm such
as number of generations, probabilities of mutation and crossover operators, were
performed. All these experiments were possible by implementing a proposed
parallelization model called master-students, which combines islands and master-slaves
models to take advantage of both models benefits. The resultant parallel evolutionary
algorithm in grid environment, here proposed and developed, obtains better results than

those reported in the literature for the Water Distribution Network Design Problem.
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AG

EA

SEA

PEA
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PEA-WDND
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MPICH
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Siglas en inglés de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, Water

Distribution Network Design.

Redes de Distribucion de Agua.

Siglas en inglés de Algoritmo Genético.

Siglas en inglés de Algoritmo Evolutivo, Evolutionary Algorithm.

Siglas en inglés de Algoritmo Evolutivo Secuencial, Sequential Evolutionary

Algorithm.

Siglas en inglés de Algoritmo Evolutivo Paralelo, Parallel Evolutionary

Algorithm.

Siglas utilizadas para hacer referencia al algoritmo evolutivo secuencial para el

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

Siglas utilizadas para hacer referencia al Algoritmo Evolutivo Paralelo para el

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

Siglas en inglés, Message Passing Interface. Biblioteca de funciones para
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compartida, en programas en lenguaje Fortran y lenguaje C/C++ sobre gran
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Notacion Utilizada

Red de Distribucién de Agua

C(p)
-

Ng

D

Nt

N

Nn
Cdi

Lij

Hi
Hmin
Hmax

Vmin
Vmax

Planeacién o configuracién del disefio de la red.
Costo del disefio de la red.

Conjunto de tuberias de la red.

Numero de didmetros de la red.

Conjunto de diametros comerciales disponibles.
Numero de tuberias de la red.

Conjunto de nodos de la red.

Numero de nodos de la red.

Costo de una tuberia de diametro especifico.
Longitud de una tuberia de la red.

Presion de cabecera requerida en un nodo.
Presién minima requerida.

Presién maxima requerida.

Velocidad en una tuberia.

Velocidad minima en un nodo.

Velocidad maxima en un nodo.

Mallas o circuitos de una red.

Representacién de Grafos

G
E
|E|

VI

A

Grafo.

Conjunto de arcos de un grafo.
Numero de arcos en un grafo.
Conjunto de vértices de un grafo.
Numero de vértices en un grafo.
Vértice origen.

Vértice destino.
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Algoritmo Evolutivo Secuencial

s

TamPob 6 TP
PrCr 6 P,
PrMt 6 Pm
OpMt 6 Om
ng6 NG

Ne

Cmin

Individuo o solucion.

Tamanho de poblacion.

Probabilidad de cruce.

Probabilidad de mutacion.

Operador de mutacion.

Numero de generaciones.

Numero de ejecuciones del algoritmo.

Mejor aptitud de un individuo, representada con el costo

minimo del disefo de la red.

Modelo del Algoritmo Evolutivo Paralelo

GR

|GR| 6 NGr
TamGr

Gr

=3

np
Lo

[A] 6 NumAlum

roTe

m 6 Numsol

Conjunto de grupos del algoritmo paralelo.
Numero de grupos en los que se ejecuta el algoritmo.

Numero elementos de un grupo.
Grupo compuesto por un maestro y alumnos.

Conjunto de procesos que fungen como maestros o

profesores.

Numero de procesos.
Numero de procesos maestros o profesores.

Conjunto de procesos que fungen como esclavos o alumnos.

Numero de procesos esclavos o alumnos.

Tiempo de entrega de soluciones, conocida como frecuencia

de migracién en el modelo islas.

Numero de soluciones a enviar, conocida como numero de

emigrantes en el modelo islas.

Envio de migrantes.

Reemplazo de migrantes.
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Glosario de Términos

Plataforma Grid

Cluster

Grid

Homogéneo

Heterogéneo

Monoprocesador

Multiprocesador

Memoria Compartida

Memoria Distribuida

Ancho De Banda

Latencia

Eficiencia

Eficacia

Conjunto de computadoras unidas a través de una red local de alta
velocidad habilitadas para trabajar computo paralelo.

Conjunto de cluster de computadoras ubicadas en diferentes lugares
geograficos y unidos mediante una red global para permitir la
ejecucion de aplicaciones paralelas.

Término que se utiliza para indicar que todos los componentes de un
sistema tienen caracteristicas idénticas, es decir, son de un solo tipo.
Término que se utiliza para describir que los componentes de un
sistema tienen diferentes caracteristicas de capacidades de
memoria, velocidades, entre otras.

Computadora con un solo procesador

Computadora paralela con multiples procesadores que comparten un
espacio de direcciones.

Término que se aplica para indicar la presencia de una regién de
memoria que es compartida entre los componentes de un sistema.
En computo paralelo significa que la memoria es compartida entre los
procesos.

Término utilizado para hacer referencia a cientos o miles de
computadoras independientes que al unirse forman una computadora
paralela.

En cédmputo paralelo, se refiere al numero de bytes por segundo que
pueden transferirse en la red. Un programa paralelo que envia
paquetes grandes puede ser limitado por el ancho de banda de la
red.

En cdmputo paralelo, se refiere al tiempo que tarda un paquete de
informacion en llegar desde el origen hasta el destino.

Rapidez con que se encuentran las soluciones.

Calidad de las soluciones..

XLVII



Coémputo Paralelo

Nodo

Proceso

Sincronizacion

Teoria de Grafos y Redes

Grafo

Arco o Arista

Vértice o nodo

Circuito

Algoritmo Evolutivo

Configuracién

Individuo

Solucién

Elementos de computo que constituyen una maquina paralela de
memoria distribuida. Cada nodo tiene su propia memoria y al menos
un procesador, de tal forma que puede ser monoprocesador o
multiprocesador.

Es la entidad dinamica que representa la ejecucion de un programa
sobre un procesador. Coleccidon de recursos que habilitan Ila
ejecucion de las instrucciones de un programa computacional. Esos
recursos pueden incluir memoria virtual, descriptores de
entrada/salida, identificadores de usuario y de grupo. El proceso
tiene inicio, desarrollo y fin y un estado que evoluciona con el tiempo.
Procedimiento que se utiliza con el fin de garantizar que el acceso,
de diferentes procesos, a los recursos compartidos sea adecuado

para mantener los datos consistentes.

Representacion grafica, compuesta por vértices y arcos, que permite
modelar problemas de redes.

Elemento de un grafo, que se conecta de un nodo origen a un nodo
destino. En el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua
representa a las tuberias de la red.

Elemento de un grafo que en el problema de Disefio de Redes de
Distribucién de Agua representa, entre otros, a los usuarios de la red.
Camino que se forma en un grafo iniciando a partir de un nodo origen
y finalizando al llegar nuevamente a ese nodo origen, formando asi

una sucesion de vértices.

Representacion de la red que contiene diametros de tuberias
asignados a las tuberias de la red.

Es sindbnimo del término solucién, pero se menciona al hablar del
algoritmo evolutivo.

Configuracion que cumple restricciones del modelo, en Algoritmos

Evolutivos cominmente se le conoce como Individuo Factible.
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Individuo Factible

Solucién Optima
Espacio de Soluciones
Espacio de Busqueda

Algoritmo Evolutivo

Gen
Genotipo

Fenotipo

Poblacién
Factible

Infactible

Seleccion

Cruce

Probabilidad de Cruce
Mutacion

Probabilidad de Mutacion

Operador de Mutacion
Descendiente

Aptitud

Funcién Objetivo

Generacion

Solucion que cumple las restricciones del modelo matematico
definido en este trabajo.

Solucion Factible y de menor costo
Conjunto de soluciones factibles.
Conjunto de todas las posibles configuraciones.

Método computacional que se basa en la teoria de la Seleccidon
Natural.

Cada elemento del cromosoma de un individuo.
Representacion del individuo mediante un conjunto de genes.

Representacion de los valores de los genes, valores reales para el
problema abordado.

Conjunto de individuos.
Solucién para problema.

Solucion parcial para el problema, que no cumple con todas las
restricciones del modelo definido.

Proceso para definir cuales individuos pueden convertirse en padres.
Combinaciéon de cromosomas para generar nuevos individuos.

Valor definido para la combinacion de individuos.

Cambio de valor de uno o mas genes de un individuo.

Valor de referencia definido para que un individuo pueda sufrir una
mutacion.

Valor de referencia para que un gen de un individuo pueda mutarse.
Individuo resultante de la combinacién de cromosomas.

Valor que define la calidad de un individuo, en base a la funcion
objetivo del problema.

Es una medida del logro de un objetivo. Ejemplos comunes de
objetivos, en programacion lineal, son maximizar ganancias o
minimizar costos.

Iteracidn del algoritmo evolutivo.

XLIX



Modelo de Paralelizacién

Modelo Maestro/Esclavo

Maestro

Esclavo

Modelo Islas

Emigrantes
Inmigrantes
Migrantes

Modelo Maestro/Alumnos

Profesor

Alumnos

Reglas de Evaluacién

Tiempo de Entrega

Modelo para computo paralelo que se basa en un grupo compuesto
por un proceso maestro y uno o mas esclavos.

Proceso que se encarga de asignar y coordinar a los esclavos.

Proceso que se encarga de realizar el trabajo asignado por el
maestro.

Modelo definido en grupos independientes de procesos que pueden
0 no interactuar.

Individuos que salen de una isla.
Individuos que llegan a una isla.
Individuos que llegan a una isla o salen de ella.

Modelo hibrido compuesto por el modelo maestro-esclavos y modelo
de islas.

Es el equivalente al maestro en modelo maestro esclavos, asigna
tareas y coordina a los alumnos.

Son el equivalente a los esclavos en el modelo maestro-alumnos.
Realizan tareas asignadas y envian tareas respetando reglas de
evaluacion.

Son las decisiones tomadas por el maestro para definir el tiempo en
los que los alumnos deben entregar tareas y la forma en la que las

tareas deben ser entregadas.

Momento en que el alumno envia tareas al maestro, tomando como

referencia las iteraciones del algoritmo.



Capitulo 1. Introduccion

En este capitulo, se presenta un panorama general sobre Optimizacién Combinatoria y
técnicas existentes para solucionar problemas de gran complejidad. Se presenta una
introduccion general al problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua, que se
aborda en esta investigacién. Asi mismo, se describen de manera general, las técnicas
heuristicas que se han desarrollado para dar solucion al problema y las plataformas de
cdmputo paralelo utilizadas. Adicionalmente, se describe la motivacion de la cual surge
este trabajo de investigacion, los objetivos planteados inicialmente y los objetivos que se

alcanzan al finalizarlo.

1.1. Introduccién a la Optimizacion Combinatoria

La optimizacién combinatoria es una de las areas de estudio de gran interés en la
comunidad cientifica, por la diversidad de aplicaciones practicas en la vida real.

Uno de los principales objetivos de la optimizacién combinatoria es encontrar “la
mejor solucién” posible para un problema de optimizacién. La mejor solucién se encuentra
dentro de un conjunto finito de configuraciones, mejor conocido en la literatura como
espacio de busqueda o espacio de soluciones. Aqui se le llama unicamente espacio de
busqueda porque contiene configuraciones que pueden o no ser soluciones para el
problema a resolver. El espacio de soluciones, que se menciona a lo largo de este
documento, se refiere al conjunto de configuraciones que solucionan el problema. Asi,

puede decirse que el espacio de soluciones es un subconjunto del espacio de busqueda.

Desde el punto de vista matematico, un problema de optimizacion se caracteriza por
tener una funcioén objetivo a optimizar, un espacio de busqueda y un conjunto de posibles
soluciones. Generalmente, la solucién que se desea encontrar, dentro de un conjunto
finito de posibilidades, puede ser un nimero natural, una permutacion o una estructura de

grafo [Papadimitriou, 1998].
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La calidad de una solucién se determina principalmente, con base en la capacidad
de minimizar o maximizar a la funcion objetivo. Asi, para un problema de minimizar la
mejor solucién s es aquella solucion que representa el menor costo, mientras que para un
problema de maximizar la mejor solucién s es aquella que representa el mayor costo. En
un problema de minimizar puede observarse la existencia de varios valores conocidos
como minimos locales, que pueden ser soluciones validas para el problema, pero solo
existe un valor conocido como minimo global, el cual se refiere a la mejor solucion. Es
decir, el minimo global es la solucion que presente el menor costo. De manera similar, en
un problema de maximizar puede observarse la existencia de varios valores conocidos
como maximos locales y la existencia de un valor conocido como maximo global, que es

la solucién de mayor costo.

y y
A A

» X » X

Figura 1.1 Problema de Minimizar Figura 1.2 Problema de Maximizar

Las Figuras 1.1 y 1.2 muestran la representacion grafica de un problema de
minimizar y maximizar, respectivamente. En el eje de las x se encuentra representado el
espacio de posibles soluciones, para un problema de optimizacién combinatoria. En el eje
de las y, se encuentra representada la funcion objetivo, ya sea minimizar o maximizar. En
la Figura 1.1 puede verse que, para el problema de minimizar, existen varios minimos
locales representados con puntos y un minimo global representado con un circulo. De
manera similar, en la Figura 1.2 puede verse, que para un problema de maximizar, existen
varios maximos locales representados con puntos y un maximo global representado con
un circulo. Al valor minimo global y maximo global normalmente se les conoce también
como Optimo global. Estos valores, que representan a la “mejor soluciéon”, son
precisamente los que se buscan cuando se resuelve un problema de optimizacion.

Los problemas de optimizacion han sido estudiados con base en su dificultad de

resolucion. Existe un area de estudio, llamada Teoria de la Complejidad, que clasifica a
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los problemas en diferentes categorias de acuerdo con el tiempo que tarda una técnica
computacional en encontrar una solucién valida para un problema. Asi, dependiendo de la
complejidad computacional que conlleva la resolucion de un problema [Cook,1971], éste
puede ubicarse en diferentes categorias conocidas como clase P, clase NP y clase NP-

Completos, Figura 1.3.

Problemas NP

Problemas

e

Figura 1.3 Clasificaciéon de Problemas

La clase P (Deterministic Polinomial) estd compuesta por problemas de decision,
tratables, que se resuelven con técnicas computacionales conocidas como algoritmos
deterministas’, en tiempo polinomial [Stinson, 1987]. Es decir, para entradas de tamafio n
el tiempo de resolucién es O(nk) para alguna constante k, en el peor de los escenarios.
Esto significa que los problemas de la clase P pueden ser resueltos por algoritmos
deterministas en un nimero de pasos acotado por un polinomio fijo en funcién del tamano
de la entrada. Aun cuando las instancias® se incrementen en tamafio, el problema de
clase P puede ser resuelto de manera eficiente mediante el uso de métodos exactos
[Cormen, 2001].

La clase NP (Non Deterministic Polinomial) corresponde a problemas que hasta la
fecha [Cruz, 2010a] no han podido ser resueltos de manera exacta por medio de
algoritmos deterministas. Se dice que estos problemas son faciles de verificar pero no son
faciles de resolver [Papadimitriou, 1998].

1. . . .
Procesos en los que dada una entrada, se produce siempre la misma salida

2 Archivo de entrada para el algoritmo que contiene la definicion explicita del problema.
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La clase NP-Completos (Complete-Non Deterministic Polinomial) contiene a
problemas que son muy dificiles de resolver en tiempo polinomial, principalmente porque
el espacio de posibles soluciones crece de manera exponencial junto con el tamafio de la
entrada. Algunos ejemplos que se encuentran dentro de esta categoria son el problema
del agente viajero (TSP, Travelling Salesman Problem) [Gutin, 2004], problemas de
planificacion de tareas (Scheduling Problems) [Cruz, 2014b], el problema de Redes de

Distribucion de Agua (Water Distribution Network Design) [Gupta, 1993], entre otros.

Las estrategias para resolver problemas de optimizacion pueden clasificarse en
diferentes categorias. De manera general, puede decirse que existen técnicas de solucién
conocidas como meétodos exactos y técnicas de solucion conocidas como métodos de
aproximacion. Los problemas que se encuentran en la clase P generalmente se resuelven
de forma o6ptima y en un tiempo de cémputo razonable mediante el uso de métodos
exactos (algoritmos voraces, algoritmos de ramificacion y poda, algoritmos de divide y
venceras, entre otros). Los métodos exactos aseguran la obtencion del éptimo global para
resolver problemas de la clase P. Sin embargo, para solucionar problemas que
pertenecen a la clase NP-Completos estos métodos pueden consumir tiempo
computacional excesivo. Por ejemplo, para una instancia de prueba del problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua, con 20 tuberias y un conjunto discreto de 10
diametros de tuberias a elegir, el espacio de busqueda para el problema equivale a 10%°
disefios diferentes. Aun cuando se realizaran 1 000 000 de operaciones por segundo, se
necesitarian 3 000 000 de anos para generar todos los disefios mediante un método de
enumeracion. De acuerdo con lo anterior, la aplicacion de métodos exactos en problemas
de gran tamano suele ser inviable y es precisamente en estos casos cuando se recurre al
uso de heuristicas, cuyo término generalmente se usa en contraposicién al término exacto
[Melian, 2003].

La palabra heuristica proviene de la misma rama que la palabra griega Eureka, que
significa “lo he encontrado”. De forma genérica, se puede definir como el arte y la ciencia
de descubrir e inventar. Las heuristicas, también conocidas como métodos heuristicos,
son técnicas basadas en la experiencia, la repeticion y la generacion de reglas empiricas
que permiten encontrar soluciones de alta calidad, con un costo computacional razonable.

Son “Procedimientos simples, a menudo basados en el sentido comun, que se supone
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que obtendran una buena solucidn, no necesariamente 6ptima, de un modo sencillo y
rapido para problemas dificiles” [Zanakis, 1981]. Las heuristicas pueden utilizarse en
problemas de optimizacion que presentan espacios de busqueda muy grandes y/o
complejos. Estas técnicas, buscan aproximarse de manera intuitiva, pero ordenada, a la
mejor solucion y se ha comprobado empiricamente que estos métodos funcionan muy
bien para cierto tipo de problema. La ventaja principal de los métodos heuristicos es que
éstos encuentran soluciones validas para problemas de optimizacion en un tiempo de
computo finito. Sin embargo, estos métodos no garantizan que de las soluciones
encontradas alguna de ellas sea la solucion éptima, e incluso en algunas ocasiones no se

establece que tan factible es una solucion.

Los métodos heuristicos son una alternativa cuando no es posible utilizar métodos
exactos. No obstante, cuando es indispensable asegurar que la solucién encontrada sea
precisamente la solucidn éptima las heuristicas no son recomendables. Los métodos
heuristicos tienen su principal limitacion en su incapacidad para escapar de Optimos
locales, por lo que en ocasiones presentan soluciones cuasi Optimas como optimas. La
incapacidad de escapar de 6ptimos locales ocurre generalmente, cuando los algoritmos
heuristicos no utilizan algun mecanismo que les permita proseguir la busqueda del 6ptimo

en el caso de quedar atrapados en 6ptimos locales.

En los anos sesenta, surgid un nuevo tipo de algoritmo de aproximacién para
solucionar las limitaciones que presentaban los métodos heuristicos. En estos algoritmos
de aproximacion, la idea central se enfocaba en realizar una exploracion del espacio de
busqueda de una manera mas eficiente y eficaz. A estos algoritmos se les denomind
Metaheuristicas. Las Metaheuristicas son algoritmos de busqueda mas inteligentes que
los heuristicas [Glover, 1986]. Son procedimientos de alto nivel que guian a métodos
heuristicos conocidos, evitando que éstos queden atrapados en éptimos locales. Son una
clase de métodos de aproximacion que estan disefiados para resolver problemas dificiles
de optimizacion combinatoria (problemas NP) en los que los heuristicos clasicos no son
efectivos, [Kelly, 1996]. Las Metaheuristicas proporcionan un marco general para crear
nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia
artificial, la evolucion bioldgica y los mecanismos estadisticos”. Son procesos iterativos

que guian y modifican las operaciones de una heuristica subordinada para producir
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eficientemente soluciones de alta calidad [Voss, 1999]. Las metaheuristicas pueden
manipular una unica solucion completa (o incompleta) o una coleccién de soluciones, en
cada iteracion. La heuristica subordinada puede ser un procedimiento de alto o bajo nivel,
una busqueda local, o un método constructivo. La tabla 1.1 muestra una comparacion

general de las técnicas de optimizacién mencionadas.

Tabla 1.1 Algoritmos de Optimizacion

Método Caracteristicas Ventajas Desventajas
Exacto Adecuados para Obtienen el 6ptimo Consumen gran
problemas P global cantidad de recursos de

tiempo y espacio para
instancias consideradas

grandes

Aproximacién Adecuados para Encuentran soluciones No existe forma de
problemas NP de calidad. verificar que la solucién
Obtienen soluciones en encontrada sea la

tiempos razonables. optima

En general, las técnicas heuristicas se ajustan de manera fiel a un problema de
optimizacion concreto y son muy utiles para abordar problemas donde los espacios de
busqueda son grandes y/o complejos, tal como lo es el espacio de busqueda del
problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua [Bafios, 2006]. Las heuristicas son
consideradas como una de las mejores opciones para abordar problemas NP-Completos
porque prometen encontrar buenas soluciones en tiempos de computo razonables. Esta
es la razén principal que justifica el uso de técnicas heuristicas en el desarrollo de esta
tesis, enfocandose asi en el estudio e implementacién de una heuristica conocida bajo el

nombre de Algoritmo Evolutivo.

Los Algoritmos Evolutivos (AE) se encuentran dentro del paradigma de la
computacién evolutiva [Holland, 1975]; son algoritmos de busqueda estocastica que se

basan en la abstraccion de los procesos definidos en la teoria de la evolucion de Darwin
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[Darwin, 1872], cuyo principal argumento es que los individuos mas aptos son los que
deben sobrevivir y generar una descendencia mas facultada basandose en la teoria de la
evolucién natural de los seres vivos. La idea principal de esta teoria es que los individuos
que tengan una mejor adaptacién al medio tendran mayores probabilidades de vivir y de
generar descendientes que hereden sus caracteristicas. Por el contrario, los individuos
con peor adaptacion al medio tendran menores probabilidades de sobrevivir y generar

descendientes, por lo que probablemente se extingan sin dejar descendencia.

Los algoritmos evolutivos, son algoritmos de naturaleza robusta que realizan una
busqueda global en un espacio de busqueda constituido por un conjunto de posibles
configuraciones para solucionar un problema. Estos algoritmos se han aplicado con éxito,
a una gran variedad de problemas, en diferentes areas de investigaciéon. A pesar de que
no garantizan encontrar la solucién 6ptima para un problema, existen diversos estudios
experimentales [Bafos, 2006], [Cruz, 2010], que muestran la eficiencia, de dichos
algoritmos, para encontrar soluciones para problemas NP-Completos. Sin embargo, un
factor que debe considerarse al utilizar algoritmos evolutivos, es el alto costo
computacional que implica su implementacién al abordar problemas de optimizacion
reales, de gran tamafo y complejidad [Reca, 2006]. El alto costo de cémputo, se genera
principalmente con el ajuste de los diferentes parametros que tienen dichos algoritmos y
con las busquedas exhaustivas que realizan para encontrar una solucion adecuada al
problema. Encontrar la solucion 6ptima para un problema de optimizacién real, de gran
tamano, puede resultar una tarea costosa en cuanto a tiempo y espacio computacional.
Ante este problema, una alternativa es recurrir a la implementacién de métodos

heuristicos en ambientes que habilitan el uso de computo paralelo.

En la actualidad, es posible disponer de diferentes tipos de plataformas para la
computacién de alto rendimiento. Por ejemplo, los cluster de computadoras pueden
ayudar a reducir el tiempo de computo necesario para solucionar un problema, ya que
permiten disponer de una gran cantidad de recursos computacionales. Los cluster de
computadoras son un conjunto de computadoras interconectadas, con tecnologias de red
de alta velocidad, que trabajan de forma conjunta para alcanzar un objetivo. Los cluster de

computadoras, comparten recursos como procesadores, memoria, servicios, entre otros.
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Estas plataformas permiten solucionar un problema en menor tiempo. Los cluster de

computadoras pueden unirse formando plataformas Grid.

La Grid es una infraestructura de software y hardware heterogéneos que mediante
el uso de la red permite compartir recursos de procesamiento y de almacenamiento para
solucionar problemas en ambientes distribuidos a través de la ejecucion de aplicaciones
paralelas. Se puede acceder a recursos computacionales de alto nivel de forma

consistente y a bajo costo [Tsaregorodtsev, 2009].

La implementacion de aplicaciones paralelas se lleva a cabo, principalmente, para
resolver problemas complejos [Blazewicz, 2000] en los que los recursos de una sola
maquina no son suficientes. La finalidad del computo paralelo es disminuir el tiempo de
procesamiento mediante la distribucién de tareas entre los procesadores disponibles. La
paralelizacion de algoritmos se basa en el concepto de cooperacién, por lo que diversos
procesos trabajan en conjunto para reducir el tiempo para solucionar un problema y para
mejorar también la calidad de las soluciones de un problema. Actualmente, la
paralelizacién de algoritmos es una técnica que se utiliza comunmente cuando se abordan
problemas de optimizacion de tipo NP-Completos, como el problema de Diseio de Redes

de Distribucién de Agua.

El problema de Redes de Distribucion de Agua (RDA), es un problema de gran
interés para los investigadores por su amplia aplicacién practica. Durante mas de tres
décadas ha sido estudiado ampliamente. Se han propuesto diferentes formulaciones
matematicas y un gran niumero de métodos de solucion [Cruz, 2009a]. No obstante, en la
practica solo se han resuelto instancias pequenas debido a la enorme complejidad del
problema [Bafios, 2006], mismo que de acuerdo con la teoria de la complejidad se

clasifica dentro de los problemas NP-Completos [Cruz, 2009b].

De forma general el problema, de Disefio de Redes de Distribucion de Agua,
consiste en elegir los componentes basicos que forman parte de la red de tal forma que la
red resultante sea una red de costo minimo. Entre los componentes mas comunes para el
disefio de la red se encuentran: tuberias, bombas, valvulas y fuentes de abastecimiento.

Las tuberias se encuentran disponibles, por diferentes comercios, en diferentes diametros
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y materiales. La funcion que desempefian en una red de distribucion de agua es la de
llevar el vital liquido desde la fuente hasta los usuarios de la red. Las valvulas
reguladoras, son elementos que ayudan a modular la presion obtenida en una red de
distribucion de agua. Las bombas de potencia son elementos indispensables, en caso de
que la técnica de distribucién del agua sea bombeo. Finalmente, las fuentes de
abastecimiento son elementos imprescindibles en la red de distribucién de agua y pueden
ser rios, arroyos, manantiales, pozos, entre otros. De acuerdo con [Bhave, 1991], las
redes de distribucién de agua pueden clasificarse, de acuerdo con la topologia que

presenten, en redes en serie, redes ramificadas y redes malladas.

Una red en serie es aquella que no contiene mallas ni ramificaciones; es una
conexion entre dos o mas nodos de forma lineal. Generalmente, tienen un nodo fuente, un
nodo final y uno o mas nodos intermedios. Esta, es la topologia mas simple que existe

para las redes de distribucion de agua.

Una red ramificada es un conjunto de redes en serie y no contiene mallas. Estas
redes presentan una estructura similar a la estructura de un arbol, presentan un nodo
fuente, mas de un nodo final y uno o0 mas nodos intermedios. Generalmente, son redes
que se utilizan para la distribucién de agua en pequefias comunidades rurales, zonas
industriales o en zonas de riego. En la practica, estas redes presentan como
inconveniente la suspension del servicio en diferentes puntos de la red cuando ocurren
roturas o fugas en alguna tuberia. Esto se debe a que en las redes ramificadas, sélo
existe un camino para llegar de un punto a otro en la red. Por esta razdn, algunos

usuarios se ven afectados con la suspensién del servicio cuando ocurren fallas en la red.

Las redes malladas son redes que contienen circuitos o mallas, lo cual significa que
para un usuario el agua puede llegar a través de diferentes caminos. En estas redes, la
interrupcion del servicio ocasionado por rupturas en las tuberias ocurre con menor
frecuencia, ya que el agua puede llegar a su destino utilizando diferentes trayectorias. Por
esta razon, una rotura en una tuberia, generalmente, no afecta gravemente a otros puntos
de la red, asi que en estas redes es menos frecuente que los usuarios tengan fallas en el
servicio. A pesar de que es mas costoso implementar las redes malladas que las redes

ramificadas, se justifica la implementacién porque las redes malladas ofrecen mayor
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confiabilidad. El empleo de estas redes es habitual en redes de distribucion urbanas,
redes de riego, en donde se exige al sistema una gran seguridad en el suministro de
agua. La investigacion realizada en este trabajo de tesis se enfoca precisamente en el
problema de disefio de redes de distribuciéon malladas, utilizando para la solucion de dicho
problema un algoritmo evolutivo en ambiente Grid, trabajando en conjunto con un

simulador hidraulico llamado Epanet.

1.2. Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo de tesis es desarrollar un algoritmo evolutivo en
ambiente Grid para encontrar soluciones de alta calidad (soluciones que cumplen todas
las restricciones de los dos modelos matematicos definidos en el apartado 3.3) en un
tiempo de computo aceptable para el problema de tipo NP-Completo, conocido como el

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

1.3. Objetivos Especificos

1. Formular un modelo matematico que represente el diseio de una red de
distribucion de agua en el que el objetivo es brindar a los usuarios de la red un
buen servicio (tanto en la operacion de la red como en el servicio de los usuarios),
con presiones minimas requeridas para satisfacer sus demandas hidricas.

2. Implementar un algoritmo evolutivo en ambiente Grid para solucionar el modelo
matematico y obtener soluciones de calidad para el problema de Disefio de Redes
de Distribuciéon de Agua.

3. Realizar estudios experimentales para probar que el método de solucién propuesto
es eficaz y eficiente para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de
Agua.

4. Comparar la eficiencia y la eficacia del algoritmo evolutivo paralelo con versiones
propias de algoritmos secuenciales.

5. Comparar la eficiencia y la eficacia del algoritmo evolutivo paralelo con los
resultados obtenidos por algoritmos de diferentes investigadores, reportados en la

literatura.

10
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1.4. Planteamiento del Problema

El problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua ha sido formulado
matematicamente, con diferentes enfoques, por diversos investigadores. De forma
general, el problema consiste en minimizar el costo del disefio de una red de distribucién
de agua garantizando, de forma implicita, que con el disefio de dicha red los usuarios
tengan un buen servicio y puedan satisfacer sus demandas hidricas. Sin embargo, en
ocasiones las redes de distribucién de agua ya disefiadas pueden presentar problemas de
disefio que afectan el funcionamiento de la red. Algunas redes, principalmente
ramificadas, ofrecen servicios deficientes en donde los usuarios no tienen las presiones
minimas requeridas para obtener los recursos hidricos de la red. Ademas, con el paso del
tiempo las tuberias existentes pueden tener diametros que no satisfacen los
requerimientos hidricos de los usuarios de la red, ya sea porque se definen inicialmente
con diametro incorrecto o porque éstos se reducen considerablemente con las
sedimentaciones o por problemas de raices de arboles que aprisionan la tuberia,
estrangulandola y disminuyendo su didmetro, ocasionando que el servicio de distribucién
de agua en la red sea ineficiente. Ante esto, la red necesita redisefarse total o
parcialmente para ofrecer un servicio adecuado a los usuarios. El proceso de optimizacion
consiste en obtener la configuracién de una red de costo minimo que sirva como disefio
definitivo para aplicarse de forma practica al implementar una red de distribucién de agua.

La configuracion se refiere a un listado de diametros de tuberias 6ptimos para la red.

Para poder alcanzar los objetivos planteados previamente se han definido las
siguientes etapas con los pasos del método cientifico.

1. Observacion. Se realizé un estudio exhaustivo del problema de optimizaciones del
Disefio de Redes de Distribucion de Agua, en instancias tedricas y una practica
definidas en 3.2, para analizar el problema y las técnicas que se han aplicado para
la resolucién del mismo.

2. Definicion de un modelo matematico que representa al problema de Disefio de
Redes de Distribucion de Agua. En este trabajo, el problema ha sido representado
a través de dos modelos, un modelo de programacion lineal y un modelo de

satisfaccion de restricciones.

11
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3. Estudio bibliografico para conocer los métodos de solucion que han sido
propuestos, por otros investigadores, para el problema en cuestion y asi mismo
conocer los resultados que se han obtenido con dichos métodos.

4. Eleccion de una heuristica, basandose en el estudio definido en la etapa 3, para
abordar de forma competitiva y exitosa el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua.

5. Definicidon de hipotesis de investigacion.

e ; Existe menor cantidad de soluciones factibles que infactibles en el espacio de
busqueda del problema RDA?.

e .;Un optimo local es alcanzado cuando existe poca diversidad en una
poblacion?.

e lLa calidad de la poblacién inicial ayuda al algoritmo a converger mas
rapidamente?.

e ;Un individuo factible puede obtenerse a través de la combinacién de dos
individuos factibles, de dos individuos infactibles o bien de la combinacion de
individuos factibles con infactibles?.

e ;las poblaciones compuestas unicamente por los mejores descendientes
pueden ayudar al algoritmo a encontrar soluciones de alta calidad para el
problema Redes de Distribucién de Agua?.

6. Estudio y experimentacién del espacio de busqueda del problema RDA para la
instancia de prueba Two-Looped Network [Alperovits, 1977] definida en la
literatura.

7. Estudio y experimentacion de los operadores de los algoritmos evolutivos clasicos:
seleccion, cruce y mutacion.

8. Estudio y experimentacion de la poblacion inicial del algoritmo evolutivo, tomando
para ello muestras representativas de diferente tamafio, para la instancia de
prueba Two-Looped Network.

9. Diseno de un algoritmo evolutivo novedoso funcionando en ambiente grid, bajo la
implementacién de modelo de paralelizacion propio véase 4.3.3, que permite
abordar el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua y resolver
instancias definidas y utilizadas en la literatura, con la finalidad de obtener

soluciones de calidad en tiempos de computo limitados.
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10.

11.

12.

13.

14.

1.5.

Ajuste de los parametros del algoritmo (Tamafio de Poblacion, Numero de
Generaciones, Probabilidad de cruce, Probabilidad de Mutacion), para saber
cudles son los mejores valores que permiten obtener las mejores soluciones para
el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua.

Andlisis de los resultados obtenidos con el algoritmo evolutivo desarrollado en
este trabajo (con las instancias Two-Looped Network, Hanoi y Balerma) para
realizar una comparacion con los resultados obtenidos por los métodos de
solucién propuestos por otros investigadores.

Codificacion e implementacion de un novedoso algoritmo evolutivo en ambiente
Grid para dar solucion al problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.
El desarrollo de este algoritmo se basa en los resultados obtenidos por toda la
experimentacién previamente realizada, definida en las etapas anteriores. El
algoritmo desarrollado, es implementado basandose en los resultados
experimentales de las hipotesis propuestas. La integracion de los resultados en la
implementacion del algoritmo permiten generar un algoritmo evolutivo robusto que
obtiene resultados de calidad.

Comparacion y analisis de los resultados para mostrar la calidad de las soluciones
encontradas y el tiempo requerido para la ejecucion de diferentes instancias de
prueba consideradas pequefas, medianas y grandes.

Obtencidén de conclusiones, escritura de articulos y del documento de tesis.

Alcances

Para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, se tienen contemplados

los siguientes alcances.

Definicion de un modelo matematico que represente al problema de Disefio de
Redes de Distribucion de Agua.

Solucién al modelo matematico mediante un Algoritmo Evolutivo.

Disefio e implementacion de un Algoritmo Evolutivo Secuencial para el problema
de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

Disefio e implementaciéon de un Algoritmo Evolutivo funcionando en ambiente Grid

para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.
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e Solucién al problema de Disefio de Redes de Distribuciéon de Agua utilizando
instancias tedricas para comparar resultados con otros investigadores.
e Solucién al problema de Disefo de Redes de Distribucién de Agua para un caso

de estudio real.

1.6. Justificacion

El suministro 6ptimo de los recursos hidricos para los usuarios de una red de distribuciéon
de agua es un tema que esta siendo cada vez mas estudiado debido a la escasez del

agua y a la importancia vital que ésta tiene para los usuarios.

El disefio de una red de distribucion de agua es un aspecto muy importante que
ayuda a garantizar el funcionamiento adecuado de la red de distribucién de agua, para
permitir que los usuarios de la red tengan un servicio que satisfaga sus necesidades
hidricas. Por esta razon, es necesario encontrar modelos empiricos o tedricos que,
basados en las leyes de la hidraulica, reflejen el comportamiento de la red y permitan
estudiar el disefio y la operacion de la misma antes de emprender un proyecto. Estos
modelos son de gran utilidad para poder minimizar el costo del disefio de una red de
distribucion de agua y al mismo tiempo tener una operaciéon adecuada de la red para
satisfacer las necesidades hidricas de los usuarios, mediante simulaciones previas de la
red. Los programas computacionales permiten conocer de forma temprana el disefio de la

red, el costo de la misma y el funcionamiento previo a su implementacion.

La principal motivacion de este trabajo fue poder contribuir con la elaboraciéon de
redes de distribucién de agua con el menor costo posible y al mismo tiempo el mejor

servicio al usuario, ya sea en redes nuevas o en redes existentes.

1.7. Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo doctoral son:
¢ Modelado del problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.
e Disefio y desarrollo de un novedoso algoritmo evolutivo que trabaja en

ambiente Grid para abordar el problema de Disefio de Redes de Distribucion

14



Capitulo I. Introduccién

de Agua en una instancia real de gran tamafo llamada Balerma. Esta
contribucién es importante, puesto que hasta la fecha no se ha desarrollado un
algoritmo similar para el problema abordado.

o Desarrollo de un Analizador de resultados que de forma independiente al
algoritmo permite la interpretacion confiable de los resultados.

e Estudio de los componentes del Algoritmo Evolutivo, mediante un Algoritmo
Paralelo que permite abarcar un estudio mayor que con el Algoritmo
Secuencial en un tiempo de computo limitado.

e Propuesta e implementacién de un modelo hibrido llamado maestro-alumnos
gue combina las bondades del modelo maestro-esclavos y el modelo de islas.

o Resultados de calidad. De acuerdo con la investigacion realizada, puede
decirse que el algoritmo desarrollado en este trabajo doctoral ha conseguido
mejorar los resultados publicados en otros trabajos en cuanto a eficiencia y

eficacia, véase capitulo seis.

1.8. Organizaciéon de la Tesis

La estructura de este trabajo de tesis consiste en siete capitulos principales donde se
describe el contenido de la investigacion. Adicionalmente, contiene un capitulo de
referencias de distintos trabajos que se mencionan a lo largo del documento de tesis.
Contiene también cuatro apéndices en el que se describen: 1) Instancias de prueba
utilizadas 2) Cdédigo fuente del Algoritmo Evolutivo 3) Detalles de la Infraestructura
utilizada y 4) Publicaciones resultantes de este trabajo de investigacion, a las cuales se
hace alusion y fundamentan el contenido de este trabajo doctoral. A continuacién se

describe brevemente a cada uno de los capitulos:

Capitulo 1. Introduccién. En este capitulo se presenta una introduccién general sobre el
problema que se aborda en esta investigacion. Se presentan conceptos introductorios
sobre el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua. También se describen,
de manera general, los métodos existentes para abordar el problema y las herramientas
computacionales que sirven de apoyo. Finalmente, se describe la motivacion para el

desarrollo de este trabajo y los objetivos que se alcanzan al finalizarlo.
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Capitulo 2. Antecedentes. En este capitulo se presenta una revision detallada de los
trabajos, mas relevantes, relacionados con el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, que han sido publicados por diferentes investigadores a lo largo de
tres décadas. Los trabajos consultados sirven como punto de partida para esta
investigacion doctoral. Al mismo tiempo, estos trabajos permiten comparar el trabajo
desarrollado en esta tesis con trabajos desarrollados por otros investigadores. El estudio
de antecedentes histéricos presentado en este capitulo se enfoca en aquellas
publicaciones cuyo método de solucion se basa en la implementacién las técnicas

conocidas como algoritmos evolutivos.

Capitulo 3. Fundamentos del problema RDA. Después de finalizar el estudio de los
trabajos relacionados con el problema de Disefio de Redes de Distribucidn de Agua, en
este capitulo se muestra una descripcién detallada de dicho problema. Se presentan los
fundamentos tedricos del problema y la formulacion matematica definida para el problema
de Disefio de Redes de Distribucion de Agua estudiado en este trabajo doctoral.

Finalmente, se describen las instancias de prueba que se resuelven.

Capitulo 4. Método de solucion para el problema de Diseio de Redes de
Distribucion de Agua. En este capitulo se presenta el método de soluciéon propuesto
para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua. El método de solucion es
un algoritmo evolutivo que se explica detalladamente, mediante escenarios basados en
instancias teéricas (benchmarks) que han sido utilizadas en varios trabajos previos
desarrollados por diferentes investigadores.

Se describen también, estudios experimentales acerca del espacio de busqueda, de la
poblacién inicial, de los operadores del algoritmo evolutivo, de los valores paramétricos
del mismo, entre otros. Estos estudios han sido realizados durante este trabajo doctoral,
se han probado de forma independiente y se han implementado en la version final del

algoritmo, dando resultados favorables.

Capitulo 5. Diseio del Algoritmo Evolutivo para el problema RDA. En este capitulo se
presenta la etapa del disefio del Algoritmo Evolutivo, desarrollado en este trabajo doctoral.
Se presentan las versiones finales tanto del algoritmo evolutivo secuencial como del

algoritmo evolutivo paralelo, que han permitido obtener soluciones de calidad para el
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problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, abordado en esta tesis. Asi
mismo, se describen los ajustes paramétricos en las versiones finales del algoritmo, las

caracteristicas especificas y los detalles de implementacién de los algoritmos.

Capitulo 6. Analisis de los resultados obtenidos. En este capitulo se describen los
resultados obtenidos con el algoritmo evolutivo secuencial y con el algoritmo evolutivo
paralelo funcionando en ambiente Grid. Se hace un analisis comparativo de los algoritmos
secuencial y paralelo desarrollados para determinar la eficiencia y eficacia de ambos.
También, se realiza una comparacion con otros algoritmos desarrollados por diferentes

investigadores utilizando para la comparacion las mismas instancias de prueba.

Capitulo 7. Conclusiones. En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas al
finalizar este trabajo de tesis doctoral. También, se presentan las contribuciones y
aportaciones del trabajo desarrollado. Finalmente, se describen los trabajos futuros, que

podrian dar continuidad a este trabajo de investigacion.
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En este capitulo, se presenta una revision bibliografica de los trabajos, mas relevantes,
relacionados con el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, que han sido
publicados por diferentes investigadores. En especial, se hace un analisis de los articulos

cuyo método de solucién esta basado en técnicas de algoritmos evolutivos.

2.1. Estado del Arte

A través del tiempo el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua ha sido
estudiado ampliamente por diferentes investigadores; ha sido un problema de gran interés
tanto para la sociedad, como para la comunidad cientifica debido a su amplia aplicacion
practica. El problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua no es un problema
reciente. De hecho, éste ha sido estudiado desde hace aproximadamente tres décadas.
Se considera que Alperovits y Shamir [Alperovits, 1977] son quienes proponen,
inicialmente, el planteamiento del problema de un sistema de distribucién de agua. A lo
largo de este documento, se hace referencia a dicho planteamiento como enfoque clasico®

del problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

El planteamiento del enfoque clasico consiste en una red de tuberias a través de la
cuales se lleva agua desde las fuentes hasta los usuarios. Ademas de las tuberias, la red
puede incluir diferentes componentes. Algunos de ellos son bombas de potencia, valvulas,
fuentes de abastecimiento, entre otros. En el enfoque clasico, las variables de decision,
para el problema de Disefio de Redes de Distribucidon de Agua, son los diametros de las
tuberias definidas comercialmente. Estas variables se definen como variables continuas.
Adicionalmente, las capacidades de las bombas y la elevacion de las fuentes de

abastecimiento pueden ser consideradas como variables de decision.

3 Enfoque clasico es un término que se emplea en este trabajo para los trabajos iniciales, hace ya tres

décadas.
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Las restricciones que deben cumplirse en el problema RDA son las demandas
hidricas de los usuarios y las presiones en los nodos de la red. Es importante mencionar
que para cada par de nodos, que definen un segmento de la red, pueden existir dos o
mas tuberias con diferentes tamafos de diametros. Las demandas hidricas de los
usuarios pueden variar de acuerdo con el tipo de usuario que se tenga. Es decir, existen
usuarios que pueden tener mayores cantidades de consumo que otros. Por ejemplo, si el
usuario de la red es un area de cultivo, éste puede tener mayores requerimientos hidricos
que un usuario comun de la red, como personas. La operacién adecuada de la red debe
satisfacer las demandas de todo tipo de usuario, con base en la definicion de presiones
minimas requeridas. Asi, es necesario que se respeten limites minimos y maximos de
presiones para que exista un funcionamiento correcto de la red, evitando que con
presiones inferiores al limite minimo se acumulen sedimentos y con ello los diametros de
las tuberias se reduzcan. Asi mismo, es importante asegurar que las presiones en la red
no sean superiores al limite maximo permitido para garantizar que la red opere
correctamente evitando rupturas en las tuberias ocasionadas por presiones muy
elevadas. Respecto a los usuarios de la red, las presiones minimas y maximas ayudan a
tener un suministro de agua controlado acorde con las necesidades del usuario,
garantizando un servicio adecuado y evitando desperdicios constantes por presiones muy

elevadas.

Otro aspecto importante que debe mencionarse es que en el enfoque clasico los
investigadores se enfocan en el estudio de redes de distribucién de agua cuya topologia
es ramificada, y generalmente plantean el problema con un modelo de programacién
lineal (LP) y solo en algunos casos es formulado como modelo de programacion no lineal
(NLP). A pesar de que inicialmente las instancias de prueba que manejan son redes
malladas, no tienen restriccion en los diametros de tuberia que utilizan por lo que en
ocasiones al utilizar diametros de tuberias muy pequefios el resultado se interpreta como
si fueran redes ramificadas. Finalmente, es importante decir que la formulacion del
problema es lineal y las técnicas de solucion son generalmente métodos exactos.

La Tabla 2.1 muestra, con mayor detalle, la informacién del problema de Disefio de
Redes de Distribucion de Agua abordado por diferentes investigadores en el enfoque

clasico del problema, para la instancia de prueba Alperovits.
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Tabla 2.1 Problema RDA utilizando variables Continuas

Fecha Autores Método Costo

1977 Alperovits et al. Gradiente 497525
1979 Quindry et al. Gradiente 441522
1986 Goulter et al. Gradiente 435015
1987 Fujiwara et al. Quasi-Newton 415271
1989 Kessler et al. Gradiente 417500
1990 Loganathan et al. Heuristica 412931
1993 Gupta et al. Fletcher-Powell 407625
1995 Loganathan et al. Heuristica 403561
1997 Varma et al. Programacion Cuadratica Sucesiva 441310

Problema RDA, Enfoque Clasico
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Figura 2.1 Comparacion de los costos utilizando Variables Continuas

En su trabajo clasico, Alperovits propone al gradiente como método de solucion.
Después de Alperovits el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua ha sido
estudiado por varios investigadores: Quindry [Quindry, 1979], Goulter et al [Goulter, 1986],
Fujiwara et al. [Fujiwara, 1987], Kessler et al. [Kessler, 1989], Loganathan et al.
[Loganathan, 1990], Gupta et al. [Gupta, 1993], Varma et al. [Varma, 1997], Sherali et al.

[Sherali, 1998], entre otros. Estos investigadores proponen diferentes métodos de

21



Capitulo Il. Antecedentes

solucion que van desde modificaciones al método del gradiente propuesto por Alperovits
et al., hasta nuevos métodos de soluciéon como son Quasi Newton, Ramifica y Poda, entre
otros. En el enfoque clasico, el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua se
aborda bajo el mismo planteamiento. A pesar de que se proponen diferentes métodos de
solucion, los costos obtenidos por la mayoria de los investigadores son cercanos, Figura
2.1. Esto se debe principalmente a que la formulacion del problema y las condiciones son
similares. Asi, puede decirse que la diferencia principal en estos trabajos es precisamente
el método de solucion que proponen para resolver el problema. Con el tiempo, el
problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua se ha modificado gradualmente
hasta llegar a un nuevo enfoque al cual, en lo sucesivo en este documento, se hace
referencia como enfoque moderno. En el enfoque moderno, el problema de disefio de
redes de distribucién de agua cambia, de tal forma que puede decirse que surge una
nueva version del problema. En este nuevo enfoque, el problema se basa en la
optimizacion del costo del Disefio de Redes de Distribucién de Agua pero ahora se centra
en la solucién de redes con topologia mallada en lugar de topologia ramificada. El
problema con las redes ramificadas es la suspension del servicio en distintos puntos de la
red cuando ocurren roturas o fallas en alguna tuberia, ya que por su naturaleza, las redes
ramificadas cuentan Unicamente con una unica tuberia para llegar de un punto a otro en la
red. Ante esta problematica, el objetivo del problema de Disefio de Redes de Distribucion
de Agua ha cambiado considerablemente en este nuevo enfoque. El enfoque moderno*
plantea el Disefio de Redes de Distribucion de Agua malladas. Aqui, ademas de minimizar
el costo del disefo de la red de distribucién de agua, se pretende también que exista un
mejor servicio para los usuarios. En estas redes, gracias a su estructura, es posible que el
agua pueda llegar a un usuario de la red a través de diferentes caminos, ofreciendo
mayores posibilidades de ofrecer al usuario de la red un servicio constante e
ininterrumpido, aun en presencia de fallos en algunas tuberias de la red. A pesar de que
el costo y la complejidad de implementar redes de distribucion de agua malladas es mayor
que cuando se implementan redes ramificadas, la implementacion de redes malladas se

justifica perfectamente porque dichas redes ofrecen mayor confiabilidad [Bafios, 2006].

4 Enfoque moderno es un término que se emplea en este trabajo para trabajos de la ultima década.
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En el enfoque moderno el problema, de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, ha
sido formulado generalmente mediante un modelo de programacion no lineal, por los
diferentes investigadores cuyos trabajos se muestran en la Tabla 2.2. En este modelo, las
variables de decision son los diametros comerciales de las tuberias las cuales se definen
como variables discretas en lugar de variables continuas. Al igual que en el enfoque
clasico, se han propuesto diferentes métodos de soluciéon para abordar el problema,

generalmente basados en el uso de métodos de solucién heuristicos (véase tabla 2.2).

Tabla 2.2 Problema RDA utilizando variables Discretas

Fecha Autores Método Costo
1997 Savic y Walters Algoritmo Genético 419000
1998a Abebe et al. Optimizaciéon Global 422000
1998b Abebe et al. Algoritmo Genético 424000
1998¢c Abebe et al. Busqueda Aleatoria Controlada 439000
1999 Montesinos et al. Algoritmo Genético 456000
1999 Cunhay Sousa Recocido Simulado 419000
2001 Geem et al. Busqueda Armoénica 419000
2003 Eusuff y Lansey Algoritmo de la Rana que Salta 419000
2006 Reca et al. Algoritmo Genético 419000
2010 SEA-WDND Algoritmo Evolutivo 419000
Problema RDA, Enfoque Moderno Figura
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Comparacion de los costos utilizando Variables Discretas
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Los costos obtenidos con el enfoque de programacion no lineal pueden verse de
forma grafica en la Figura 2.2. Puede observarse que diferentes investigadores coinciden
en que la mejor solucién del problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua para
la instancia Alperovits es 419,000 unidades y se encuentra codificada con un vector de
valores flotantes. Estos resultados indican que el costo puede corresponder a la solucion
optima del problema, aunque aun no existe la certeza debido a que las heuristicas no
tienen prueba de optimalidad. Como puede observarse con la descripcion anterior, el
problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua ha sido formulado y abordado
desde dos enfoques diferentes (clasico y moderno) obteniendo resultados distintos.
Puede decirse que, tanto el modelo matematico para representar el problema como las
técnicas de solucion aplicadas para resolverlo varian de forma significativa. Con esto,
puede concluirse que el enfoque clasico y el enfoque moderno no son completamente
comparables porque son estudios con diferentes formulaciones y condiciones distintas del

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

Los métodos de solucidén propuestos para abordar el problema de Disefio de Redes
de Distribucion de Agua, son generalmente técnicas heuristicas. Estas se han utilizado
para trabajos con caracteristicas similares a las del presente problema. Con frecuencia,
se han utilizado a los algoritmos evolutivos para abordar el problema, permitiendo obtener
muy buenos resultados. También se han utilizado otras heuristicas para la solucion del
problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua, tal como Colonias de Hormigas
[Gil, 2011].

El desarrollo de este trabajo doctoral se encuentra dentro del enfoque moderno, en
el cual el objetivo es minimizar el costo del disefio de la red de distribucién en redes de
distribucion de agua malladas, siendo los diametros comerciales de las tuberias las
variables de decisidon manejadas como variables discretas. EI modelo matematico que
representa al problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, ha sido formulado
en este trabajo mediante dos modelos matematicos independientes que deben resolverse,
para obtener una solucion para el problema: el modelo de programacion lineal y el modelo

de satisfaccion de restricciones.
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2.2. Algoritmos Evolutivos para el problema de Disefio de Redes de

Distribucién de Agua

Los Algoritmos Evolutivos son heuristicas que se encuentran dentro del paradigma de la
computacién evolutiva. Se pueden definir como métodos computacionales que simulan los

procesos definidos en la teoria de la evolucién de los seres vivos [Holland, 1975].

Los primeros trabajos cientificos sobre algoritmos evolutivos surgen a finales de
los afos cincuenta, cuando diferentes investigadores trabajaban en paralelo, de forma
independiente, disefiando algoritmos evolutivos que se basaban en la teoria de la
creacion y evolucion de las especies presentada por Darwin [Darwin, 1859]. Las
investigaciones realizadas desde los afos cincuenta permitieron que los algoritmos
evolutivos puedan ser clasificados, en la actualidad, con diferentes enfoques:
programacion evolutiva [Fogel, 1965], estrategias de evolucién [Rechenberg 1973],
algoritmos genéticos [Holland, 1975], e incluso la programacion genética [Koza, 1992], la
cual es considerada como otra variante de los algoritmos evolutivos, derivada de los
algoritmos genéticos. Estas estrategias se basan en los principios de la evolucion natural,
presentando asi un esquema de funcionamiento comun y elementos en los que coinciden.
Sin embargo, cada una de ellas incorpora sus propios detalles de disefo e
implementacion en la codificacion de las soluciones, los tipos de mutacion, recombinacion
y seleccion. A pesar de que los enfoques de algoritmos evolutivos se originaron de forma
independiente y con motivaciones diferentes, en la actualidad, es cada vez mas dificil
distinguir las diferencias reales entre los tipos de algoritmos evolutivos existentes; para

una descripcién mas detallada puede consultarse [Alba, 2011].

En [Duarte, 2006] se muestran diferentes publicaciones en las que se proponen
Algoritmos Evolutivos para abordar problemas combinatorios. Este trabajo se enfoca
concretamente en la estrategia de los algoritmos evolutivos utilizando una codificacion de
las soluciones real y haciendo énfasis en el operador de cruce frente al operador de

mutacién, por ser el mecanismo principal de busqueda.
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La teoria de los algoritmos genéticos fue propuesta por [Holland, 1975] vy
desarrollada posteriormente por [Goldberg, 1989], con la finalidad de representar
computacionalmente los mecanismos empleados por la naturaleza para la evolucion de
las especies. Esta teoria explica los cambios evolutivos en una poblacién resaltando la
supervivencia y la reproduccion de las especies. Asi mismo, en ella se expresa que los
individuos de una poblacién producen mas descendencia de la necesaria, ocasionando
con ello un crecimiento exponencial de la poblacion. No obstante, existen factores
ambientales que limitan y regulan el crecimiento de la poblacion, por ejemplo el hecho de
que los individuos compiten entre ellos para obtener comida y otros recursos [Amor,
2008].

Los algoritmos genéticos son el tipo de algoritmos evolutivos mas comunmente
utilizado. Son técnicas estocasticas en las que los métodos de busqueda imitan
fendmenos de la evolucion natural de los seres vivos. Estos algoritmos imitan el
comportamiento natural de los individuos y de las poblaciones. Asi, los individuos nacen,
crecen, se reproducen y mueren. Pero ademas, en la mayoria de las especies se observa
la supervivencia del individuo mas apto o mejor preparado. La simulacién de los procesos
evolutivos ha sido implementada mediante técnicas computacionales, con el objetivo de
dar solucién a problemas de optimizacién de diversa indole. Sobre algoritmos genéticos
existen diversas publicaciones en la literatura [Savic, 1997; Abebe, 1998b; Montesinos,
1999; Amor, 2005; Reca, 2008].

A cada uno de los procesos definidos en la teoria de la evolucion le corresponde un
proceso analogo que es implementado en los algoritmos computacionales. Puede decirse
que un individuo es representado mediante una solucién computacional. Asimismo, una
poblacion es representada mediante un conjunto de soluciones computacionales.
Basicamente, son estos los dos elementos primordiales de un algoritmo evolutivo. La
poblacion de individuos evoluciona a través de numerosas generaciones en las cuales los

individuos son seleccionados, mutados y combinados para producir descendencia.
Los Algoritmos Evolutivos simulan la existencia de generaciones mediante un

proceso iterativo. En cada generacion pueden existir diversos individuos, tal como ocurre

en la seleccién natural de las especies; gracias a las diferentes operaciones que se
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realizan entre ellos la poblacion evoluciona a través del tiempo, dando como resultado
individuos que posiblemente son la solucion de un problema. Cada individuo, de la
poblacion, esta constituido por un conjunto de valores que describen a una solucion
especifica. Cada solucién esta codificada en cromosomas, los cuales son cadenas de
caracteres que representan una analogia con las cadenas de caracteres encontradas en
el DNA. Los caracteres de una solucion computacional pueden ser alfabéticos, numéricos,
binarios, entre otros. Por otra parte, el proceso de evolucion se logra con la reproduccion
de los individuos gracias a la existencia de los operadores clasicos de seleccion,

cruzamiento (o combinacién) y mutacion.

La seleccion consiste en definir, basandose en una funcidon de evaluacion, a los
individuos aptos para convertirse en padres. Es decir, una vez que se evalua la aptitud, la
seleccion determina cuales individuos pueden sobrevivir en las siguientes generaciones, a
través de sus descendientes. Se dice que entre mejor sea la calidad del individuo, existen
mayores probabilidades de que éste sea seleccionado en el proceso evolutivo para pasar
su material genético a nuevos individuos y asi continuar viviendo en las siguientes
generaciones. El proceso de reproduccion consiste precisamente en generar nuevos
individuos a partir de la combinacion de dos individuos padres, los cuales heredan a los
descendientes, algunas de sus caracteristicas.

La generacién de nuevos individuos se obtiene después de aplicar el operador llamado
cruce y es un proceso en el que se combinan cromosomas de los padres para generar
nuevos individuos, con caracteristicas comunes a ambos padres. La mutacién es un
proceso que puede ocurrir a cualquier individuo y consiste en modificar parte de su
material genético. Con esto puede decirse que se “genera” un nuevo individuo, ya que
algunos de sus genes son modificados de acuerdo con una funcién de probabilidad.
Generalmente, no existe una regla que indique cuantos genes se deben modificar, tal
como ocurre en la teoria de la evolucién natural de los seres vivos. Como puede
observarse, el proceso de evolucion se rige mediante los operadores de cruce y de
mutacién, los cuales permiten generar nuevos individuos en una poblacion. Después de
aplicar los operadores se observa una fase de remplazo que consiste en sustituir la
poblacion actual, o parte de ella, por otros individuos que continuan la evolucion de la
poblacion. Los algoritmos evolutivos presentan algunas ventajas por las cuales pueden

elegirse para solucionar una amplia variedad de problemas de optimizacién. Entre las
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ventajas que presentan los Algoritmos Evolutivos, las mas importantes se refieren a que
son algoritmos conceptualmente simples y faciles de entender. Ademas, los Algoritmos
Evolutivos pueden aprovechar el uso de entornos de computo paralelo para obtener
soluciones de calidad en un tiempo relativamente corto. Sin embargo, un algoritmo
evolutivo es un area de estudio muy extensa por la cantidad de componentes, parametros
y métodos de operacion que utiliza para implementar la evolucion de una poblacién. El
comportamiento del algoritmo es unico y especial de acuerdo con la definicién de
parametros y definicion de estrategias que utiliza, tal como se muestra en el apartado 5.2
de estudios experimentales. Entre las desventajas mas importantes de los algoritmos
evolutivos, es que éstos son considerados como mecanismos de busqueda ciegos, ya
que unicamente se basan en la funcién de aptitud para proseguir con la busqueda de las

mejores soluciones, para problemas de optimizacién.

=D

Poblacion Inicial

Seleccion

v

Cruzamiento

v
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| ++ No

D

Figura 2.3 Esquema basico de un Algoritmo Evolutivo
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La Figura 2.3 muestra el funcionamiento basico de un algoritmo evolutivo. La
nomenclatura utilizada en los algoritmos evolutivos esta estrechamente relacionada con
su inspiracion biologica. En este sentido, es comun utilizar el término “poblacién de
individuos” para definir un conjunto de soluciones para un problema dado. También se
define el término cromosoma, por ser una analogia con las cadenas de caracteres
encontradas en el DNA, como una codificacion compuesta por unidades llamadas genes.
Puede decirse que un cromosoma es una estructura de datos que representa una posible

solucién al problema.

En los algoritmos genéticos tradicionales, la codificacién de las soluciones puede
hacerse mediante una representacion alfabética o binaria. La representacion de una
solucion se refiere a los tipos de variables del problema y se conoce como fenotipo;
pueden ser valores binarios, enteros, reales, entre otros. La representacion del individuo
es llamada genotipo y esta constituida por cadenas de bits conocidas como cromosomas,
las cuales son estructuras que representan una solucidn potencial a un problema
especifico. La representacion constituye una correspondencia entre las soluciones
(fenotipo) y la codificacion de las variables (genotipo). Originalmente, la representacion de
un algoritmo se hacia mediante cadenas binarias. Sin embargo, esta representacion era
una limitacién importante de estos algoritmos. Recientemente, esta limitacion ha sido
eliminada, en algoritmos evolutivos utilizando en su lugar valores enteros y valores reales
[Reca, 2006]. Desde el punto de vista computacional, un algoritmo evolutivo contiene
elementos como una poblacion inicial, representacion, funcién de evaluacién, operadores
genéticos, entre otros [Duarte, 2006]. La poblacion inicial es un conjunto de posibles
soluciones, comunmente generadas de forma aleatoria, para un problema dado, cada

solucién recibe el nombre de individuo.

Por otra parte, la funcidon de evaluaciéon consiste en determinar la calidad de los
individuos de la poblacion con base en la funcion objetivo del problema. Si el problema es
de minimizar, la funcién de evaluacion determinara que las soluciones de mejor calidad
seran aquellas que representen los costos mas bajos. Por lo contrario, si el problema es
de maximizar la funcién de evaluacion determinara que las soluciones de mejor calidad

seran aquellas soluciones que presenten los costos mas altos.
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Los operadores que se utilizan, de manera habitual, en un algoritmo evolutivo son
métodos probabilisticos que permiten obtener nuevos individuos mediante la modificacién
estocastica de los antepasados, utilizando para ello los operadores de seleccidon cruce y
mutacién. El operador de seleccién consiste en determinar cuales individuos son aptos
para convertirse en padres y transmitir a los descendientes al menos parte de su
contenido genético. En este proceso se pueden elegir con una mayor probabilidad a los
individuos que presenten un valor mas elevado de la funcidon de evaluacién. Sin embargo,
existen diferentes criterios para seleccionar a los padres. En la literatura existen
revisiones detalladas de los diferentes métodos de seleccion que pueden utilizarse
[Reeves, 2003]. El operador de cruce es una de las aportaciones fundamentales de los
algoritmos evolutivos. Consiste en combinar genes de dos padres para generar uno 0 mas
hijos. En la literatura, se pueden encontrar diferentes métodos de cruce, que indican la
forma en que dos cromosomas pueden combinarse para generar descendientes.

La mutacion consiste en realizar una modificacién en cierto nimero de genes de un
individuo, determinado por el operador de mutacion. Al operador de mutacién,
generalmente, se le asignan valores que determinan cambiar de 1 a 10% de los genes de
un individuo. La mutacién puede ser de diferentes tipos [Michalewicz, 1992] y se emplea
como un mecanismo para preservar la diversidad de los individuos intentando explorar

exhaustivamente zonas del espacio de busqueda.

Actualmente, existe una gran variedad de problemas teéricos y practicos que son
resueltos mediante el uso de algoritmos evolutivos. En la literatura, destacan trabajos con
AE para problemas de calendarizacién de horarios (Job Shop Scheeduling Problem)
[Cruz, 2010a], problemas de transporte (Vehicle Routing Problem) [Cruz, 2012],
problemas del Transporte con Ventanas de Tiempo [Rodriguez, 2010], problemas de
Disefio de Redes de Distribucién de Agua (Water Distribution Network Design) [Cruz,
2010c], entre otros.

Para abordar el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua, se han
desarrollado multiples trabajos. Algunos de ellos son considerados como clasicos
[Alperovits, 1977]. También existen trabajos recientes para nuevas versiones del

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua [Reca, 2008].
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El nimero de publicaciones, para el problema de Disefio de Redes de Distribucion
de Agua, es realmente extenso si se consideran todos los trabajos presentados en la
literatura. Sin embargo, en este trabajo se analizan uUnicamente las principales
publicaciones que tienen relacion directa con la técnica de solucion propuesta en esta
tesis, tabla 2.3.

Tabla 2.3 Algoritmos Evolutivos para el Problema RDA

Fecha Autores Costo

1997 Savic y Walters 419000
1998 Abebe et al. 424000
1999 Montesinos et al. 456000
2003 Matias 419000
2006 Reca et al. 419000

Los algoritmos evolutivos han sido causado interés en la comunidad cientifica y han
sido implementados por varios investigadores. Se han propuesto modificaciones
[Montesinos, 1999] y mejoras a estos algoritmos [Dandy, 1996; Walters, 1999]. Otros
estudios han demostrado la eficacia de los algoritmos evolutivos en la optimizacion de
sistemas de distribucién de agua [Nazif, 2009]. Basandose en los resultados presentados
en la literatura, es posible decir que estas técnicas son una buena alternativa para dar
solucién al problema RDA, ya que combinan elementos de busqueda conducida con
elementos de busqueda estocastica. Adicionalmente, trabajan con una busqueda
multidireccional mediante poblaciones de individuos que representan soluciones
potenciales para el problema. Finalmente, los algoritmos evolutivos tienen caracteristicas

que permiten que sean relativamente faciles de llevar a ambientes de computo paralelo.

En la literatura existen numerosas publicaciones en las cuales se presentan trabajos
muy detallados de heuristicas paralelas aplicadas a diferentes problemas [Alba, 2005].
Puede observarse que las aplicaciones paralelas obtienen resultados mas eficientes, y en
algunos casos mas eficaces, que los resultados obtenidos por aplicaciones secuenciales
[Alba, 2002]. Es importante mencionar que existen trabajos para resolver el problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua utilizando estrategias paralelas mediante
computo paralelo en cluster de computadoras [Bafios, 2006]. No obstante, no se

encontraron publicaciones en la literatura de trabajos donde se utilicen técnicas de
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paralelismo en ambiente Grid para resolver el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua. De acuerdo con esto, puede decirse que el algoritmo evolutivo
propuesto en este trabajo doctoral, representa un trabajo innovador para la solucion del

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.
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Problema

En este capitulo, se presenta una descripcion teérica del problema de Disefio de Redes
de Distribucion de Agua. También se describen las instancias de prueba que se resuelven
en este trabajo doctoral. Finalmente, en este capitulo, se presenta la formulacion
matematica definida en esta tesis para abordar el problema de Disefio de Redes de

Distribucion de Agua.

3.1. Descripcion del Problema de Diseiio de Redes de Distribucion de Agua

El problema de Disefio de Redes de Distribuciéon de Agua es un problema de gran interés
para diversos investigadores, dentro de la optimizacion combinatoria, por su gran
aplicacion practica. Durante mas de tres décadas el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, ha sido estudiado ampliamente. El problema, consiste en
determinar los componentes que formaran parte de la red de tal forma que la red
resultante sea una red de costo minimo que permita brindar un servicio adecuado a los
usuarios de acuerdo con sus necesidades, considerando que éstas pueden variar
dependiendo de los diferentes usuarios de la red. Para brindar mayor confiabilidad en el
servicio a los usuarios de la red, sobre todo en situaciones en las que el servicio de agua
es imprescindible, generalmente se implementan redes malladas, Figura 3.1. La red de
distribucion de agua puede estar formada por diferentes componentes interconectados
entre si. Entre los componentes mas comunes, para el disefio de la red, se encuentran
tuberias, bombas, fuentes de abastecimiento, entre otros. Las tuberias comerciales, que
estan disponibles en diferentes diametros y materiales, permiten llevar el agua desde las
fuentes hasta los usuarios de la red. Las bombas de potencia son elementos
indispensables cuando la técnica de distribucion del agua es bombeo. Finalmente, las

fuentes de abastecimiento, son los puntos de suministro principales de los cuales se
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extraen los recursos hidricos, pueden ser rios, arroyos, manantiales, pozos, entre otros.

Estas, son imprescindibles para distribuir el agua a los usuarios de la red.

'| Hospital

Estacion de
Bomberos

Figura 3.1 Componentes de una Red

El problema de redes de distribucion de agua puede estudiarse desde diferentes
etapas, como son disefio, mantenimiento, distribucidon del agua, entre otras. Este trabajo
doctoral se enfoca en la fase de disefio. La fase de disefio de una red de distribucion de
agua es muy importante porque de ésta depende, en gran parte, el buen funcionamiento
de la misma. Previo a la fase de disefo, se debe hacer un estudio de campo para
recopilar informacion del area de estudio; se debe definir una topologia, de las descritas
en |.1, para representar a la red. También es necesario definir la ubicacion fisica de los
componentes de la red, de los usuarios y de las fuentes de abastecimiento, asi como el
nivel del agua de los depositos o la altura en la que se encuentran las estaciones de
bombeo, en caso de que existan. Adicionalmente, es necesario identificar el gasto hidrico
de los usuarios, los costos de operacién de la red, entre otros. En el disefio de la red es
importante considerar las condiciones topograficas de la red, las caracteristicas de los
componentes, el numero de usuarios de la red, las demandas hidricas de los usuarios,
entre otros. La eleccion de los diametros de las tuberias, es el ultimo paso para el disefio

de una red de distribucion de agua. Antes de realizar este paso el disefiador de la red
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debe elegir la topologia, los componentes, las fuentes de abastecimiento disponibles y las
demandas hidricas de los usuarios y plasmarlas en un diagrama. Una vez definido el
diagrama, el objetivo de realizar una planeacion de las redes de distribucion de agua es
minimizar el costo del disefio de la red. Es decir, se deben encontrar los componentes de
la red que permitan que ésta tenga el menor costo posible considerando también que, con
las caracteristicas y componentes definidos, la red pueda brindar a los usuarios un

suministro de agua adecuado.

Las redes de distribucién de agua pueden representarse de forma grafica utilizando
la teoria de grafos. [Ostfeld, 2005; Berge, 1973; Chistofides, 1975; Bondy, 1976;
Sedgewick, 1984; Diestel, 2010] muestran informacion detallada de la teoria de grafos. A
continuacion se presentan de manera general algunos conceptos importantes y
propiedades de los grafos utilizadas para el desarrollo del Algoritmo Evolutivo para el

problema abordado en esta tesis.

Un grafo es una representacién grafica que permite modelar problemas de
conectividad [Sedgewick, 1984]. Los grafos son una estructura de datos no lineal que
puede utilizarse para modelar y solucionar gran niumero de problemas reales, como son
redes de telecomunicaciones, redes de transportes, redes hidraulicas, entre otras. Un
grafo G se define como un conjunto de vértices o nodos V' y un conjunto de arcos A, cada
uno de ellos se encarga de unir un vértice con otro. Los arcos que unen a los vértices de
un grafo se llaman también aristas y se representan mediante un par de elementos (v;,v),
dénde generalmente i es diferente de j y ambos son vértices del grafo. Si en un grafo los
arcos tienen direccién, el grafo se llama grafo dirigido. En caso contrario se habla de

grafos no dirigidos. En un grafo dirigido G = (V,E), V es el conjunto de vértices

V= {vl,vz,v3,...,vn} y E es un conjunto de pares ordenados llamados arcos E = {vi,vj} .

La representacion de un arco es mediante los elementos (v;,v;) que indican la conexion de

un nodo origen (i) con un nodo destino (j). En un grafo no dirigido G = (V,E), V es el

conjunto de vértices V:{vl,vz,v3,...,vn} y E es un conjunto de pares no ordenados
llamados arcos E:{vi,vj}. El total de arcos y de vértices en un grafo se denotan

mediante |E| y |V| respectivamente y con éstos es posible imaginar las dimensiones de

una red. En resumen, se dice que en un grafo los vértices representan los objetos y los
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arcos representan las relaciones entre esos objetos. De esta forma se observa que los
vértices y los arcos de un grafo son conceptos abstractos que pueden corresponder a
objetos concretos cuando se aplica a problemas reales. Para representar el problema de
redes de distribucion de agua, abordado en esta tesis, puede utilizarse un grafo no
dirigido como el que muestra la Figura 3.2. Este grafo, que representa a la red Alperovits
[Alperovits, 1977], estd compuesto por 7 vertices y 8 arcos; los vértices representan a las
fuentes de abastecimiento y a los usuarios finales de la red que pueden ser usuarios de
zonas urbanas, zonas industriales, zonas de riego, entre otras. Los arcos en el grafo
representan a los elementos de conexion y pueden ser tuberias, bombas, entre otros. La
estructura de Ila red modelada mediante el grafo puede representarse
computacionalmente mediante el uso de listas. El etiquetamiento de los nodos de un grafo
consiste en asignar de manera unica un nombre para cada uno de los vértices del grafo.
Asi mismo se debe asignar también un nombre Unico a cada uno de los arcos del grafo.
Asi en la Figura 3.2 los vértices del grafo tienen etiquetas entre corchetes mientras que

los arcos estan etiquetados mediante numeros del 1 al 8.

1
IZI. 25400 .lll 457.20 .
[0]
4 3
101.60 406.40
5
l4l. 406.40 .[3]
7 6
254.00 254.00
[6] [5]

. 254.00 .

8

Figura 3.2 Configuracion inicial de la Red Alperovits (Adaptada de [Alperovits, 1977])

En un grafo es posible hablar de trayectorias o caminos. En la Figura 3.2, se

observa que una trayectoria en un grafo es una secuencia de arcos por ejemplo, los arcos
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1,2,4,5,6 forman una trayectoria que permitiria llevar agua desde el depdsito [0] hasta el
usuario [5] de la red. El numero de arcos que inciden en un vértice indica precisamente el
grado de un vértice. Por ejemplo el vértice [4] de la Figura 3.2 tiene grado 3. De forma
implicita se observa que cada arco de la trayectoria inicia justo donde termina el arco
anterior; cuando dos vértices estan conectados directamente por un arco se dice que
estos son adyacentes. La conectividad de un grafo no dirigido se refiere a una trayectoria
entre dos vertices cualesquiera de un grafo. La conectividad de un grafo es un concepto
basico en la teoria de grafos que ademas sirve como meétrica para la confiabilidad y

tolerancia a fallos en una red.

El problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua puede abordarse con
diferentes enfoques. Asi mismo, el problema puede tener distintos parametros
dependiendo de la topologia de la red con la que se trabaje, las demandas de los usuarios
de la red y los componentes que constituyan la red. Asi mismo, influye también la técnica
utilizada para la distribucién del agua. Sin embargo, de manera general, el problema
consiste en dimensionar las aristas del grafo mediante diametros de tuberias comerciales
para formar una red de costo minimo que permita satisfacer las demandas hidricas de los
usuarios mediante presiones minimas y maximas requeridas para ofrecer un buen
servicio. Puede decirse que el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua
consiste en encontrar el costo minimo de la red y al mismo tiempo ofrecer un servicio
adecuado a los usuarios. Cuando la red se dimensiona con los diametros mas pequenos,
de la lista de diametros comerciales disponibles, se obtiene una red de costo minimo. No
obstante, puede ocurrir que algunos usuarios de la red tengan un servicio deficiente con
presiones inferiores a las presiones minimas requeridas. Por el contrario, cuando la red se
dimensiona con los diametros comerciales mas grandes, de la lista de diametros
comerciales disponibles, generalmente todos los usuarios de la red pueden tener un
servicio de calidad en el que las presiones del servicio que reciben satisfacen sus
necesidades. Sin embargo, bajo estas condiciones el costo del disefio de la red es muy
elevado, por lo que no se logra el objetivo de tener una red de costo minimo. En este
punto se observa que en realidad se busca cumplir con dos objetivos basicos para el
problema. El primer objetivo es tener una red de costo minimo y el segundo objetivo es
obtener al menos las presiones minimas requeridas para ofrecer al usuario un servicio

adecuado a sus necesidades. En el caso de la red Alperovits al dimensionar la red con el
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mayor didmetro que es de 609.6 mm, las presiones de la red para el servicio a los
usuarios son mayores a 40 mca* pero el costo de la red es de 4,400,000. En caso de
dimensionar la red con el menor de los diametros, que es de 25.4 mm, el costo de la red
es de 16,000 pero las presiones que obtienen las usuarios con el servicio son negativas,
lo cual significa que no hay presiones. En hidraulica una presion negativa es una presion
menor a la presion atmosférica. Con presiones atmosféricas de -1 se habla del vacio, de
que hay presion cero, pero matematicamente Epanet calcula la presion y obtiene valores
negativos que indican grandes pérdidas de carga por causa de presiones elevadas en el
diametro de tuberia definido, al intentar cumplir con caudales que se requieren para dar

servicio adecuado a los usuarios.

Como puede observarse, con el parrafo anterior, existen casos en los que se logra
tener una red de costo minimo pero el servicio que brinda a los usuarios es deficiente. En
otros casos, los usuarios pueden tener un servicio de calidad, acorde a sus necesidades,
pero con una red de costo elevado. Sin embargo, es extremadamente complejo obtener
una red de costo minimo que permita a los usuarios tener un servicio de calidad [Bafios,
2006]. En este trabajo primero se asegura que los usuarios de la red tengan un servicio
que cumpla sus necesidades hidricas y posteriormente se trabaja en encontrar el disefio
de la red de distribucion de agua con el menor costo posible. En concreto, el problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua consiste en:

1) Determinar los diametros de tuberias para obtener una red de costo minimo.

2) Asegurar que todos y cada uno de los usuarios de la red puedan tener las
presiones minimas definidas para considerar que tienen un buen suministro de los
recursos hidricos.

3) Asegurar que se cumplan las restricciones de la conservacion de la masa y la
energia para que la red tenga un funcionamiento adecuado, evitando rupturas en

las tuberias u otros comportamientos no deseados.

4 ' . ) . .
mca se refiere, por sus siglas metros por columna de agua, se refiere a la presiéon que se necesita para

elevar el agua un metro.
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Para concluir con la explicacion tedrica del problema, a continuacion se muestran algunos
posibles escenarios que ilustran el problema de Disefio de Redes de Distribucion de
Agua, utilizando para ello la instancia de prueba Two-Looped Network [Alperovits, 1977],
la cual se considera como una instancia pequefia, pero a la vez muy util para ejemplificar
y realizar pruebas con facilidad y precision. La red Two-Looped, que en lo sucesivo se
hace referencia a ella como red Alperovits, es una red mallada simple de 2 lazos, 7 nodos
y 8 tuberias, Figura 3.2. Las etiquetas entre corchetes representan a los nodos, los cuales
pueden ser depdsitos 0 nodos de consumo. Las tuberias estan etiquetadas mediante
numeros del 1 al 8, para esta instancia de prueba. Asimismo, los pesos que se
encuentran representados con valores reales, justo debajo de las tuberias, representan
diametros de tuberias elegidas de una lista de diametros comerciales y son precisamente
las variables de decisién del problema abordado. La red tiene una sola presa con una
elevacion de 210 metros (etiqueta [0]), de la cual se obtiene el agua. Para el disefio de la
red Alperovits se deben configurar 8 diametros de tuberias, de la lista de diametros
comerciales disponibles, véase tabla 1 del Apéndice |. EI numero de posibles
configuraciones es para esta instancia es de 14° = 1.4758 * 10% la longitud de cada
tuberia de la red es de 1000 m. Para cumplir las demandas de los usuarios es importante

que en cada nodo existan presiones minimas de 30 mca y maximas de 100 mca.

Escenario 1. Configuracion Inicial de la Red

Para cada uno de los siguientes escenarios se ha definido una configuracién inicial. Es
decir, a cada una de las tuberias de la red se les ha asignado un diametro de la lista de
diametros comerciales, Figura 3.2. Una vez definida la configuracion, se ha utilizado el
evaluador hidraulico Epanet para saber cuales seran las presiones resultantes (Tabla 3.1)
que los usuarios obtendran con el disefio definido en la Figura 3.2. Como puede
observarse, en la Tabla 3.1, los nodos 5 y 6 no alcanzan las presiones minimas
requeridas, puesto que tienen presiones de 27.84 y 29.60 respectivamente. De acuerdo
con los resultados, la configuracion cuyo costo seria 449 000 unidades, se rechaza

porque algunos de los usuarios de la red tendrian presiones menores a las requeridas.
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Tabla 3.1 Presiones de una Red

Tuberia Conexion Diametro Costo Nodo Presién
1 0-1 457.20 130.00 0 Deposito
2 1-2 254.00 32.00 1 53.25
3 1-3 406.40 90.00 2 32.67
4 2-4 101.60 11.00 3 43.02
5 34 406.40 90.00 4 37.61
6 3-5 254.00 32.00 5 27.84
7 4-6 254.00 32.00 6 29.60
8 5-6 254.00 32.00

Escenario 2. Aumentar diametro de tuberia 6

Con el disefio resultante en el escenario 1 los nodos 5 y 6 no alcanzan las presiones
minimas requeridas, entonces una opcidn es intentar ajustar las presiones redisefiando la
red de distribucion de agua. Para lograr el objetivo de obtener la presién minima requerida
en el nodo 5 podrian modificarse la tuberia 6 o bien la tuberia 8. En este escenario se

cambia la tuberia 6 de diametro 254.00 por una tuberia de diametro 304.8, Figura 3.3.

) 1
1]
[21. 254,00 .I 457.20 .
[0]
4 3
101.60 406.40
5
[4] 406.40 [3]
7 6
254.00 304.80
[6] [5]

. 254.00 .

8

Figura 3.3 Configuracién cambiando tuberia 6
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Al aumentar la tuberia 6 se observa la presion, en el nodo 5, aumenta de 27.84 a 30.62.
Sin embargo, puede observarse que, en este escenario, el nodo 6 aun no alcanza la
presion requerida. Incluso, al cambiar la tuberia 6 por una de diametro mayor, ahora la
presion en el nodo 6 es menor. Con la tuberia 6 de diametro 254.00 la presion en el nodo
6 era 29.60 (escenario 1) y ahora con la tuberia de diametro 304.80 es 28.99, tabla 3.2.

En este escenario el costo total de la red es de 467,000.

Tabla 3.2 Presiones cambiando tuberia 6

Tuberia Diametro Costo Nodo Presion
1 457.20 130.00 0 Deposito
2 254.00 32.00 1 53.25
3 406.40 90.00 2 34.06
4 101.60 11.00 3 42.71
5 406.40 90.00 4 40.01
6 304.80 50.00 5 30.62
7 254.00 32.00 6 28.99
8 254.00 32.00

Escenario 2. Aumentar diametro de tuberia 8

Al cambiar la tuberia 8 de diametro 254.00 por una tuberia de diametro 304.80, Figura

3.4, no se alcanza la presion en el nodo 5,Tabla 3.3.
1

2
1]
[21. 254.00 .[ 457.20 .
[0]
4 3
101.60 406.40
5
[4] 406.40 [3]
7 6
254.00 254.00
[6] [5]

. 304.80 .

3
Figura 3.4 Configuracion cambiando tuberia 8
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Tabla 3.3 Presiones cambiando tuberia 8

Tuberia Diametro Costo Nodo Presioén
1 457.20 130.00 0 Depésito
2 254.00 32.00 1 53.25
3 406.40 90.00 2 31.46
4 101.60 11.00 3 43.26
5 406.40 90.00 4 39.02
6 254.00 32.00 5 29.11
7 254.00 32.00 6 30.02
8 304.80 50.00

Escenario 3. Disminuir diametro de tuberia 8

Otro posible escenario es ajustar la presion en los nodos, redisefiando la red mediante
disminucion en las tuberias. Al cambiar el diametro de la tuberia 8 de diametro 254.00 por

una tuberia de diametro 203.20, Figura 3.5, las presiones se acercan a la presion minima

requerida.
" 1
1]
l2]. 254.00 .l 457.20 .
[0]
4 3
101.60 406.40
5
[4] 406.40 [3]
7 6
254,00 254.00
[6] [5]

. 203.20 .

8

Figura 3.5 Configuraciéon disminuyendo diametro de tuberia 8

Puede observarse que en el nodo 5 la presion cambia de 27.84 a 28.01 y en el
nodo 6 cambia de 29.60 a 29.65. Con este escenario las presiones en todos los nodos de

la red se acercan a las presiones minimas requeridas, tabla 3.4.
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Tabla 3.4 Presiones disminuyendo tuberia 8

Tuberia Diametro Costo Nodo Presion
1 457.20 130.00 O Depdsito
2 254.00 32.00 1 53.25

3 406.40 90.00 2 32.54

4 101.60 11.00 3 43.04

5 406.40 90.00 4 37.39

6 254.00 32.00 5 28.01

7 254.00 32.00 6 29.65

8 203.20 23.00

Escenario 4. Cambiar diametro de tuberia 8 por el menor de los diametros

Al cambiar la tuberia 8 de por el menor de los didmetros disponibles (25.40), Figura 3.6,
se observa que todos y cada uno de los nodos de la red alcanzan las presiones minimas
requeridas, tabla 3.5. La configuracion de la Figura 3.6 podria ser la solucion 6ptima para
la instancia Alperovits, ya que se alcanzan las presiones minimas requeridas para todos

los nodos de la red y se minimiza también el costo del disefio de la red (419,000

unidades).
) 1
1]
l2]. 254,00 .l 457.20 .
[o]
4 3
101.60 406.40
5
[4] 406,40 [3]
7 6
254.00 254.00
[e] [5]

. 25.40 .

8

Figura 3.6 Configuracion con menor diametro en tuberia 8
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Tabla 3.5 Presiones con menor diametro en tuberia 8

Tuberia Diametro Costo Nodo Presién

1 457.20 130.00 0 Deposito
2 254.00 32.00 1 53.25

3 406.40 90.00 2 30.47

4 101.60 11.00 3 43.45

5 406.40 90.00 4 33.82

6 254.00 32.00 5 30.54

7 254.00 32.00 6 30.44

8 25.40 2.00

3.2. Instancias de Prueba del Problema RDA.

Ademas de la instancia de prueba Alperovits, mostrada anteriormente en este trabajo, se

utilizan también dos redes de prueba mas. Estas corresponden a la red de Hanoi y a la

red de Balerma. La red de Hanoi es la red de tuberias para el suministro de agua de la

ciudad de Hanoi (Vietnam), propuesta por Fujiwara y Khang [Fujiwara, 1987]. Esta red, de

tamano intermedio, consta de 3 lazos, 32 nodos, y 34 tuberias, Figura 3.7. Dicha red, no

contiene estaciones de bombeo ya que hay una sola fuente de abastecimiento fija con

una elevacion de 100 metros.
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Figura 3.7 Red de Hanoi (tomada de [Baios, 2006])
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El modelo que resuelve el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua
debe cumplir una serie de restricciones tanto de disefio como de operacion de la red:

1. Restricciones de disefio: se pueden escoger entre 6 diametros comerciales, tabla 2
Apéndice |. El total de configuraciones posibles para la red Hanoi es 6* = 2.865
110%°.

2. Restricciones hidraulicas: para que la red tenga un funcionamiento adecuado, se
deben cumplir las restricciones de conservacion de la masa y la energia. Asi
mismo, para los usuarios de la red Hanoi, la presién minima requerida que debe
cumplirse es de 30 mca.

Si alguna de las restricciones no se cumple, se tendra una red con funcionamiento
inadecuado que dificilmente podra ofrecer a los usuarios un servicio acorde a sus
necesidades. La pauta para el disefio de la red es con base en un vector de diametros de
tuberias disponibles que pueden ser asignados para cada una de las tuberias de la red.
Es importante resaltar que cada elemento del vector que corresponde a un diametro de
tuberia esta relacionado directamente con un elemento del vector de costos comerciales.
Pero, para poder resolver el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua es
necesario también conocer las demandas de cada uno de los usuarios de la red. Para ello
se tiene un vector de requisitos en el que cada elemento representa las necesidades

hidricas que deben cumplirse para cada usuario.

La soluciéon del problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, de la
instancia Hanoi y en general de cualquier instancia de tamafio medio o grande, se obtiene
en dos etapas, en este trabajo de tesis. En la primera etapa se debe encontrar una
solucion que cumpla con todas las restricciones de operacion de la red para garantizar
una operacion y servicio a los usuarios adecuados, y posteriormente en una segunda
etapa, se debe trabajar en obtener una solucion con el menor costo para el disefio de la
red. En la primera etapa se utiliza el evaluador hidraulico Epanet y en la segunda etapa es
donde precisamente se hace uso de un algoritmo evolutivo, desarrollado en este trabajo
de tesis, para trabajar en la optimizacion del problema. Cabe mencionar que la solucion
de problemas reales es de mayor complejidad e interés que la solucidon de instancias
tedricas y para ello esta tesis se enfoca en la solucién de una instancia de prueba real

llamada Balerma, Figura 3.8.
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La red de Balerma corresponde a una red de riego real de gran tamafio propuesta
por Reca et al. [Bafios, 2006]. Esta red se encuentra en el municipio de Balerma,
provincia de Almeria y suministra agua al distrito de riego Sol Poniente de la region
Almeriense. Es una red con 4 presas, que contiene 443 nodos (bocas de riego), cuya
agua proviene de 4 reservas. Tiene un total de 454 tuberias organizadas en 8 lazos. Para
esta red se pueden elegir cualquiera de los 10 diametros comerciales disponibles, Tabla 3
Apéndice |, por lo tanto el total de configuraciones posibles es 10***. Esta red es un
sistema importante puesto que se encarga de abastecer los recursos hidricos que
requieren los cultivos de la ciudad de Almeria. Sin embargo, es extremadamente compleja
de optimizar [Reca, 2006]. La descripcién de la red Balerma y la base de datos de
diametros de tuberias comerciales disponibles pueden ser descargadas desde el apartado

de materiales auxiliares de la Union Geofisica Americana (AGU) [AGU, 2000].

Figura 3.8 Red de Balerma (tomada de [Reca, 2006])
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3.3. Modelo Matematico

Los experimentos realizados en este trabajo de investigacion se basan en instancias de
prueba tedricas que han sido utilizadas en la literatura por multiples investigadores, véase
2.1. Asi mismo, los experimentos realizados en este trabajo, utilizan la instancia de
prueba real, conocida mediante el nombre de red Balerma, la cual ha sido presentada en
un trabajo especifico [Reca, 2006]. Las instancias, previamente descritas en el punto 3.2,
resueltas por diferentes investigadores [Savic, 1997; Sherali, 1998; Montesinos, 1999;
Reca, 2008] se apegan a formulaciones matematicas en las que la funciéon objetivo
consiste en minimizar el costo del disefio de la red, partiendo del supuesto de depender
solo de la inversion inicial de las tuberias. En estos trabajos, los investigadores modelan
el problema de disefio de redes de distribucién de agua mediante un modelo matematico
que contiene las restricciones de disefio de la red juntas con las restricciones de
operacién de la red. En otros casos presentan las restricciones de disefio y las
restricciones de operacion de la red las manejan de forma implicita. Cabe mencionar que
el objetivo de los trabajos es dimensionar las tuberias de la red con diametros
comerciales, mientras que la topologia de la red, la conectividad y las demandas de los

usuarios se encuentran previamente definidas.

En este trabajo se ha propuesto una formulacion matematica que consiste de dos
modelos matematicos independientes que deben resolverse. Debido a que el problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua consta de restricciones de disefio y de
restricciones de operacion, se han definido dos modelos independientes para clasificar las
restricciones de disefio separadas de las restricciones de operacién: el modelo de
programacion lineal y el modelo de satisfaccion de restricciones. Asi, los dos modelos
propuestos permiten resolver un mismo problema garantizando el disefio de la red de
menor costo y la operacién adecuada de la red para brindar a los usuarios un servicio
acorde a sus necesidades. En el modelo matematico de satisfaccién de restricciones se
tienen las restricciones que ayudan a tener un funcionamiento adecuado de la red, y un
servicio aceptable para los usuarios de la misma. En este modelo se encuentran las
restricciones de 1) presiones minimas y maximas, 2) restricciones de la conservacion de

la energia y 3) restricciones de velocidades minimas y maximas. Sin embargo, la mayoria

47



Capitulo Ill. Fundamentos del Problema

de los autores se enfocan en las dos primeras restricciones, sin considerar restricciones
de velocidades, con el argumento de que las restricciones de presiones y velocidades se
encuentran estrechamente relacionadas.

En este trabajo se han hecho pruebas experimentales considerando las velocidades
en la red. También se hicieron pruebas sin considerar las velocidades de la red,
obteniendo resultados de presiones muy parecidos.

El algoritmo evolutivo en ambiente grid, resultado de este trabajo de investigacion,
permite resolver instancias de prueba tedricas y practicas de diferente tamafio,

considerando todas las restricciones definidas en los modelos.

3.3.1. Modelo de Programacioén Lineal

El modelo de programacion lineal propuesto en este trabajo, Figura 3.9, contiene las
restricciones de disefio de una red de distribucion de agua. La funcién objetivo del modelo

consiste en minimizar el costo de disefio de la red, denotado mediante C(p) , para referirse

al costo del disefio de una planeacion de una red p.

nl‘l nll dﬂ
MinC(p)=2.2. 2 Cialijq, Xia, (1)
i=1 j=ld, =d,
Sujeto a:
3 ¥ Xy 20
v(d, =d,.,....d,) (2)
n, d,
Xy 21

2.z, v(j=1,...n) 3)
$% S X, =1
il ngdgdl iy (4)
X4, <{0.1} v(i, j, k) (5)

Figura 3.9 Modelo de Programacioén Lineal para el problema RDA

Sea T = {tl,tz,t3,.. t } un conjunto de tuberias de la red de distribucion de agua.

%n

Sea D=1{d,,d,.,d,,....d,} un conjunto de didmetros comerciales disponibles que
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pueden ser asignados a cada tuberia 7, e 7de la red. Sea N = {un,n,,n;,....n,} UN conjunto
de nodos de la red, que permiten la conexion de tuberias. Sea L={,,.,,5,....,} un
conjunto de longitudes para asignar a las tuberias de la red.

Cada una de las tuberias de la red #; e T esta conectada desde un nodo origen », e N
hasta un nodo destinon; e N, donde i,j son pares ordenados que definen un segmento de
tuberia 7, eT. Cada una de esas tuberias¢; e T de la red, tiene una longitud /; e Ly un
diametro 4, € . De forma implicita existe una restriccion que se refiere a la longitud de
las tuberias y al tamafio de los diametros que pueden asignarse a las tuberias: Lij =0y

d, eD>0, respectivamente. Para cada instancia de prueba a resolver el tamafo de los

diametros de las tuberias de la red y las longitudes de las tuberias de la red se
encuentran previamente definidas. Es importante notar que Unicamente un diametro de

los d, €D puede asignarse a cada una de las tuberias 7; 7. Otro punto importante es

que tres 0 mas nodos conectados forman una malla o ciclo. Todas las mallas que existen

en una red forman el conjunto M.

La ecuacion (1) es la funcién objetivo y consiste en obtener el costo minimo de la

red en base al costo cd, de cada tuberia y a la longitud /; « L de cada segmento de la red.

La definicion de la funcion de costo se hace con base en los costos de cada diametro que
se asigna a una tuberia y también con base en la longitud de dicha tuberia. El conjunto de
restricciones en (2), del modelo matematico, indican que una o mas tuberias de la red

pueden tener el mismo diametro d, e D. Esto es porque en la configuracion de la red se

pueden asignar diametros repetidos para diferentes tuberias. Incluso puede ocurrir que
toda la configuracion de la red este formada por un solo diametro de tuberia, aunque esto
en la practica es muy poco comun. Al mismo tiempo el conjunto de restricciones en (2)
indica cuando un diametro, incluido en el conjunto D de didametros comerciales es utilizado
en una tuberia. El conjunto de restricciones en (3) indican que a cada nodo de la

red,n, e N, puede conectarse una tuberia de longitud l; e Lcon el mismo o diferente

tamano de diametro de tuberia tomado de la lista de diametros comercialesd, e D. El

conjunto de restricciones en (4) indican que para cada tuberia de longitud /; € L debe
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utilizarse exclusivamente un diametro d, € D. Finalmente, el conjunto de restricciones en

(5) define valores que pueden asignarse al conjunto de variables X. Por ejemplo, tomando

como referencia la ecuacion (1), si una tuberia conectada #; < T utiliza un diametro 4, € D

entonces Xjqg = 1 de otra forma Xj = 0.

Una solucién valida, para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua,
se obtiene cuando para cada una de las tuberias de la red se asigna exactamente uno de

los diametros d, e D. La asignacion de los diametros de tuberias a las tuberias de la red
se refiere a una planeacién del disefio de la red p(d,)eT a la cual, en lo sucesivo, se le

denominara configuracién de la red. De esta forma, el objetivo del problema de Disefio de
Redes de Distribucién de Agua es encontrar una configuracion p que minimice la funcion

de costo.

3.3.2. Modelo de Satisfaccion de Restricciones

El modelo de satisfaccién de restricciones Figura 3.10, que se compone por las
restricciones de operacion de la red, contiene las restricciones hidraulicas que deben
cumplirse para que la red opere correctamente y los usuarios tengan un servicio

adecuado a sus necesidades.

ZQin _ZQout = Qe \4 n; € N (6)

Sh,=>E, Vme M (7)
V n;eN (8)

Vi eT  (9)

Figura 3.10 Modelo de Satisfaccion de Restricciones
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El conjunto de restricciones en (6) se refiere a la ley de la conservacion de la

masa. Esta expresion indica que los caudales que entran en un n,e N y los caudales que

salen de dicho nodo deben estar equilibrados con las demandas o aportes de la red. La
sumatoria de flujos que entran y salen de un nodo es igual a cero.

El conjunto de restricciones en (7) se refiere a la ley de la conservacion de la
energia en una malla M o entre dos nodos de cabecera conocida que definen un ciclo
abierto. Indica que la sumatoria de las pérdidas de energia por friccion a lo largo de los
tramos que pertenecen a una malla debe ser igual a cero, en caso de que no existan
bombas de potencia en la malla.

El conjunto de restricciones en (8) hace referencia a las presiones permitidas en el

disefio de la red de distribucion de agua. La presion en un nodo n;e N debe ser mayor

que la presion minima requerida y menor que la presibn maxima requerida, mismas que
se definen de acuerdo con las caracteristicas del problema. Por ejemplo para la red
Alperovits las normas de presiones minimas son valores de 30 mca, mientras que los
valores de las presiones maximas son 100 mca. En cuanto a los usuarios, las presiones
minimas garantizan un servicio adecuado evitando desperdicios con presiones mayores a
las definidas y un servicio inadecuado con presiones inferiores a las definidas en el
intervalo. En cuanto a la red, las presiones minimas y maximas aseguran el
funcionamiento correcto de la misma evitando rupturas de tuberias con presiones
elevadas.

El conjunto de restricciones en (9) se refiere a las velocidades permitidas en la red.

La velocidad del flujo en una tuberia p; 7T debe ser mayor que la velocidad minima

requerida y menor que la velocidad maxima requerida, generalmente definidas de forma
estandar en un intervalo de 0.05 a 5 m/s. Las velocidades definidas, permiten el
funcionamiento adecuado de la red evitando sedimentos y con ello la reduccién de
diametros de tuberias cuando son menores a las velocidades minimas. Las velocidades
maximas evitan que en la red haya pérdidas de carga que afectan las presiones de la red

de distribucion de agua.
Es importante mencionar que para tener soluciones validas para el problema de

Disefio de Redes de Distribucién de Agua es necesario que se resuelvan ambos modelos

matematicos. En caso de resolver unicamente el modelo de programacion lineal las
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soluciones son de bajo costo pero generalmente no cumplen los requisitos definidos en el
modelo de satisfaccion de restricciones. Asi mismo, si sélo se resuelve el modelo de
satisfaccion de restricciones entonces se obtienen soluciones que satisfacen la operacién
de la red y las necesidades hidricas de los usuarios, pero el disefio de la red no sera de
costo minimo. Ambos objetivos deben cumplirse considerando que éstos se contraponen,
aunque algunos autores consideran que las restricciones de presiones del modelo
hidraulico estan estrechamente relacionadas con las restricciones de velocidades [Reca,
2006], por lo que se limitan a verificar que las soluciones cumplan las restricciones de

presiones minimas del modelo.
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Capitulo 4. Metodologia de

Solucion

En este capitulo, se hace una descripcidén de las arquitecturas y herramientas de computo
paralelo disponibles que se utilizan para el disefio y desarrollo del algoritmo mostrado en
el capitulo 5, mencionando de cada una de ellas sus ventajas y desventajas. Se hace
también una descripcion detallada de las técnicas heuristicas existentes, haciendo énfasis
en algoritmos evolutivos por ser concretamente la técnica implementada en este trabajo
de tesis. Se describen también, estudios experimentales acerca del espacio de busqueda,
de la poblacion inicial, de los operadores y de los valores paramétricos definidos en el
algoritmo evolutivo secuencial. Finalmente, se describe el modelo de paralelizaciéon
definido en este trabajo y utilizado en el algoritmo evolutivo en ambiente Grid desarrollado

en esta tesis doctoral.

4.1. Algoritmo Evolutivo

El Algoritmo Evolutivo llamado PEA-WDND desarrollado en este trabajo, mediante la
metodologia de la Figura 4.1, es una técnica probabilistica que converge a una solucién
factible, que incluso puede ser la éptima, mediante una serie de iteraciones (l), llamadas
generaciones. El numero de generaciones (NG) es definido mediante un valor especifico
que indica el criterio de paro del Algoritmo Evolutivo. El criterio de paro indica el momento
en que el Algoritmo Evolutivo debe finalizar.

En cada una de las generaciones del Algoritmo Evolutivo, los individuos son evaluados
para obtener su aptitud basandose en la funcidon objetivo del problema de Disefo de

Redes de Distribucion de Agua.
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El algoritmo PEA-WDND trabaja con una poblacion de individuos, en la cual cada
individuo representa una solucion potencial para el problema a resolver. El algoritmo
evolutivo desarrollado:

1) Utiliza reglas de transicidon probabilisticas en lugar de reglas de transicion
deterministas.
2) Utiliza poblaciones de individuos que lo hace menos sensible de quedar atrapado

en optimos locales.

C Inicio )

Genera Evalua Muestra Mejor
Poblacion Funcién Individuo
Inicial Objetivo
C D
NUEVA, Seleccién
POBLACION Ajusta-
Factible
N si
AV
Cruzamiento
Epanet
| ++ Mutacién

Figura 4.1 Diagrama de flujo del Algoritmo Evolutivo SEA-WDND

El primer paso para resolver el problema de Disefio de Redes de Distribucién de
Agua, mediante el Algoritmo Evolutivo PEA-WDND, es determinar la codificacion de los
individuos. Tradicionalmente, en otros algoritmos la codificacion de los individuos se hacia
mediante una representacion binaria de las variables de decision, convirtiendo cada
variable que interviene en el problema en su equivalente valor binario. Sin embargo, la
representacion binaria representa sobrecarga del algoritmo con operaciones de
codificacion y decodificacion de los valores del cromosoma. Asi mismo se sabe que esta

codificacion presenta el problema de pérdida de precision en la informacion que se utiliza.
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La codificacion de enteros o reales consiste en yuxtaponer cada una de las variables del
problema, dando lugar a una cadena de variables para representar el problema. De
acuerdo con [Reca, 2006] esta representacidn presenta mas ventajas que la
representacion binaria, la principal es eliminar las operaciones de codificacién y
decodificacion y con ello mejorar la velocidad de ejecucidén del algoritmo, asi que la
representacion de valores reales es la representacién que se utiliza para la codificacion de

los individuos en este trabajo.

Una vez que se define la representacion de la soluciéon se procede a la creacion de
la poblacién inicial, la cual puede hacerse de diferente forma, dependiendo de la
naturaleza del problema e incluso del tamafio de la instancia. La poblacién inicial del
Algoritmo Evolutivo PEA-WDND puede crearse de forma aleatoria o de forma
determinista, segun se requiera (en instancias pequefias como Alperovits la creacion de la
poblacién aleatoria es adecuada, en instancias como Balerma es mas adecuada la

creacion determinista de la poblacién inicial.

La poblacién inicial creada de forma aleatoria puede contener individuos factibles e
infactibles y mediante la evoluciéon de la poblacién se pueden seleccionar los mejores
individuos para ofrecer una solucién al problema. Sin embargo, en ocasiones no es trivial
acercarse a soluciones factibles partiendo de poblaciones infactibles (resultados de los
estudios realizados en este trabajo, capitulo 6) y para evitar el problema se recurre a la
creacion de la poblacién de forma determinista, la cual consiste en la asignacion
especifica de los genes del individuo con la finalidad de crear individuos con
caracteristicas deseables, mejor conocidos como individuos factibles. Dichos individuos
pueden tener aptitudes cercanas a la solucion éptima, pero para esto se debe conocer
con anticipacion la naturaleza del problema. En este trabajo se hicieron estudios
experimentales para realizar la creacion de la poblacién inicial de forma aleatoria y de
forma determinista, siempre considerando que existiera diversidad en los individuos,
véase 5.2.2. Una vez creada la poblacion, el Algoritmo Evolutivo PEA-WDND determina el
valor de la funcién objetivo para conocer la aptitud de cada uno de los individuos de la
poblacion. Posteriormente, se ordena la poblacion, de acuerdo con las aptitudes de los
individuos, mediante el método QuickSort [Hoare, 1962], cuya complejidad computacional

es de O(n)°. De la poblacién ordenada, se extrae una muestra que contiene a los
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individuos con mejores aptitudes, definidas mediante la funcion de aptitud. La funcién de
aptitud, en problemas de minimizar, se relaciona con la inversa de la funcién objetivo del
problema y se utiliza como métrica para evaluar a los individuos. En el caso del problema
abordado, la funcién objetivo determina que los mejores individuos son aquellos que
presenten los costos mas bajos para la configuracion de la red de distribucién de agua.
Mientras que la funcion de evaluacién determina que los individuos con funcién objetivo
baja tienen una funcién de evaluacién alta, ya que los individuos con costos mas bajos

son individuos con mayor aptitud.

En el Algoritmo Evolutivo AE-WDND la probabilidad de seleccién de un individuo se
basa en la aptitud relativa que presenta respecto a otros individuos. Asi, con base en los
valores de aptitud se determina cuales son los individuos que sobreviven en una
generacién y continuan existiendo a través de sus descendientes mediante el operador de
seleccion. El diagrama 4.1 muestra que el objetivo del Algoritmo Evolutivo es encontrar el
mejor individuo de una poblacién, con base en la aptitud de cada uno de ellos. Este
individuo es la mejor solucion para el problema abordado y se elige después de un
proceso de evolucion de la poblacion en el que intervienen los operadores de seleccion
cruce y mutacion, sin perder de vista que los individuos deben cumplir también las
restricciones del modelo hidraulico definidas en el modelo de satisfaccion de restricciones,
véase 3.3.2. Finalmente, se aplican de manera iterativa los operadores de seleccion,
cruce y mutacién hasta alcanzar el criterio de optimizacion o de paro del algoritmo,

definido en el presente trabajo mediante el numero de generaciones.

4.1.1. Métodos de Seleccion

El operador de seleccion tiene una funcién importante dentro del algoritmo evolutivo PEA-
WDND, ya que se encarga de elegir a los individuos que se convertiran en padres para
continuar asi la evolucién de la poblacion. Este operador permite aumentar la presencia
de los individuos mejor adaptados a lo largo de las generaciones. No obstante, con la
seleccién de los individuos mejor dotados se observa la pérdida de la diversidad de los
individuos de la poblacion. Para introducir variabilidad en la poblacién se recurre, en este

trabajo de tesis, a los operadores de cruce y de mutacion.
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Algunos parametros que determinan la eficiencia y la precision del operador de seleccion
se conocen como sesgo, amplitud y complejidad computacional, entre otros. El sesgo es
el valor absoluto de la diferencia de la probabilidad real que tiene un individuo de ser
seleccionado y la probabilidad esperada. La amplitud se refiere al numero de veces que
un individuo puede seleccionarse para reproducirse. La complejidad computacional se
establece con base en el tiempo que se emplea para el muestreo de la poblacion. Como
en todo algoritmo, es deseable que la complejidad computacional del operador de
selecciéon sea una funcion lineal representada por O(n), donde n es el tamafio de la

poblacién.

El operador de seleccion, para el algoritmo PEA-WDND, se implementa utilizando
algunas de las técnicas definidas en la literatura. Entre las técnicas de selecciébn mas
comunes se encuentran: la seleccidén por ruleta, la seleccién por torneo y la seleccion
aleatoria [Amor, 2008]. Cada uno de estos métodos de seleccion tiene sus propias

caracteristicas, ventajas y desventajas que a continuacién se describen.

4.1.1.1. Método de Seleccion Ruleta.

La seleccion por ruleta, propuesta por [De Jong, 1990], pertenece a un grupo de técnicas
conocidas como seleccién proporcional [Holland, 1975].

El método de seleccidén por ruleta consiste en elegir a los individuos basandose en su
valor de aptitud. Este método representa la aptitud de cada individuo como un porcentaje
de una seccion de la ruleta. La probabilidad, p(c;) de que un individuo c; sea seleccionado

f(c)

esta dada por la formula: p(cl.)= " donde el numerador es la aptitud de un
> f(€)

individuo obtenida mediante una funcién de aptitud, y el denominador se refiere a las
probabilidades acumuladas de cada individuo obtenidas con la suma de las
probabilidades del individuo de interés y de sus antecesores una vez que se ordenan, en
forma decreciente. En el método de seleccion por ruleta se calcula una aptitud media de
los individuos de la poblacién y para cada individuo se asigha una probabilidad esperada
de seleccion, que sirve para saber qué probabilidad existe de que un individuo sea
seleccionado. En general, el método de ruleta consiste en lo siguiente: los individuos son

colocados de forma contigua formando segmentos angulares de un circulo, Figura 4.2.

57



Capitulo IV. Metodologia de Solucion

El tamafo de cada segmento es proporcional a la aptitud relativa de cada individuo con
respecto a la aptitud del resto de la poblacion. En este método, entre mayor sea la
adaptacion del individuo, mayor es el sector que le corresponde en la ruleta (candidato 1)
y consecuentemente, mayor es la probabilidad de que éste sea elegido. Una vez definida
la aptitud de los individuos, se gira la ruleta para elegir al individuo que se encuentre en el
segmento seleccionado cuando la ruleta se detenga. El proceso se repite hasta obtener el

numero de individuos que van a reproducirse.

Candidato
Candidato 2
6
1
Candidato 3 5
2
Candidato 5
4 3
Candidato 6
Candidato 1

Figura 4.2 Método de la Ruleta

Por ejemplo, se tienen 6 individuos (l4, 1o, 13, 14, 15, lg). La aptitud de los individuos es,
11=600, 1,=300, 1,=290, 1,=819, 15=542, 1=496. La suma de las aptitudes de la poblacién es
de 3047. La probabilidad de seleccion resultante de dividir cada aptitud entre la suma de

las aptitudes puede verse en la tabla 4.1.

Tabla 4.1 Probabilidades de seleccion con método ruleta

Individuo Aptitud Probabilidad de Probabilidad
Seleccion Acumulada
l4 819 0.269 0.269
l1 600 0.197 0.466
ls 542 0.178 0.644
le 496 0.163 0.806
l2 300 0.098 0.905
I3 290 0.095 1.000
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Las ventajas de esta técnica de seleccion son las siguientes. La seleccion por ruleta
es un método simple con complejidad computacional de O(n)*; es facil de implementar y
maneja un sesgo optimo, que significa que la probabilidad real que tiene un individuo para
reproducirse es igual que la probabilidad esperada. Sin embargo, este método presenta
también algunas desventajas importantes: el método de seleccion por ruleta no garantiza
una minima amplitud, por lo que los individuos mas aptos pueden seleccionarse mas de
una vez para reproducirse ocasionando que haya multiples réplicas de un individuo en las
siguientes generaciones. Incluso, al ser una técnica de seleccion estocastica, puede
ocurrir que un individuo con aptitud alta no sea seleccionado para reproducirse. Ademas
presenta el problema de que los individuos con menor aptitud rara vez son seleccionados
para reproducirse y esto reduce paulatinamente la diversidad de la poblacion y la
posibilidad de explorar algunos espacios de busqueda. Adicionalmente, este método de
seleccion resulta ineficiente a medida que incrementa el tamafo de la poblacion ya que la

poblacién debe ser ordenada para poder hacer la seleccién con base en su aptitud.

4.1.1.2. Método de Seleccién por Torneo.

El método de seleccion por torneo consiste en elegir un subconjunto de n individuos de
una poblacioén, donde n puede tomar valores de dos o0 mas individuos [Bafios, 2006. Es un
método eficiente y facil de implementar, con complejidad computacional del algoritmo de
O(n). Esta técnica presenta como ventaja respecto a otras técnicas de seleccion su
eficiencia computacional ya que no requiere escalamiento de la funcién de aptitud (usa
comparaciones directas) por lo cual no requiere la ordenacion de los individuos para
poder seleccionarlos con base en su aptitud. Ademas, este método puede implementarse

en paralelo.

El método de seleccidn por torneo consiste en lo siguiente: los individuos de una
poblacidon compiten con su aptitud para ser seleccionados. Cuando el valor de n crece, los
individuos tienen mayor dificultad de ser seleccionados puesto que se elige como ganador
al individuo con mayor aptitud. EI método trabaja mediante comparaciones directas de los
individuos de una poblacion para seleccionar, del subconjunto, al individuo con mayor
aptitud [Amor, 2008]. El proceso se repite hasta obtener un numero suficiente de
individuos que van a reproducirse, para formar una nueva poblacién. Tipicamente, el

numero de individuos que participan en el torneo es bajo (2-5). Si el numero de individuos
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que participan en el torneo incrementa se pierde en gran porcentaje la diversidad genética
ocasionando convergencia prematura del algoritmo [Ghanea, 2003]. Por el contrario, si el
numero de individuos que participan en el torneo es bajo siempre la optimizacién puede
tornarse excesivamente lenta [Horn, 1994]. El objetivo entonces, es encontrar un balance
entre el tiempo de optimizacion y la convergencia prematura del algoritmo.

El método de seleccién por torneo puede ser de tipo determinista o probabilista. En
el método determinista el mejor individuo puede ser seleccionado p veces; en el método
probabilista en lugar de elegir siempre al individuo de mejor aptitud, se aplica el operador
prob (p)® y si el resultado es cierto se selecciona al mas apto. De lo contrario se
selecciona al individuo menos apto. El valor de p permanece fijo a lo largo de todo el

proceso evolutivo (0.5 <p < 1).

4.1.1.3. Método de Seleccion Aleatoria.

El método de seleccidn aleatoria es un método estocastico que se consiste en elegir al
azar a un individuo de una poblacion. Este tipo de seleccion permite que cualquier
individuo de una poblacion pueda ser elegido, lo cual puede considerarse como ventaja o
desventaja dependiendo de la naturaleza del problema y del objetivo que se persiga al
generar nuevas poblaciones. Se dice que la seleccion aleatoria es el método de muestreo
probabilistico a partir del cual han evolucionado otros métodos de seleccidbn mas
complejos. La tabla 4.2 muestra una comparacion de los diferentes métodos de seleccion
que pueden implementarse. Se muestran las ventajas y desventajas de cada método y se

describe en qué casos se recomienda su uso.
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Tabla 4.2 Métodos de Seleccion de Individuos

Método | Descripcion Ventajas Desventajas
Selecciona a los individuos |Es un método simple | El individuo mas apto
Ruleta basandose en su valor de|que puede | puede ser seleccionado
aptitud. Se situan a los individuos | implementarse con | varias veces ocasionando
de forma contigua formando | relativa facilidad. una convergencia
segmentos angulares de un prematura. No es
circulo. La complejidad del recomendable para
algoritmo es O(n) 2 poblaciones de gran
tamafio.
Selecciona a los mejores | Evita que se pierda la|La convergencia puede
Elitista cromosomas y los  copia | mejor solucion. ser prematura en el caso
directamente en la nueva de funciones
poblacion. multimodales.
Determinista. Permite seleccionar | Puede  implementarse | En la version determinista
en base a comparaciones|en paralelo. Es una|puede ocurrir que a los
Torneo directas de los individuos. | técnica eficiente y facil | individuos menos aptos
Probabilistico. Es idéntico al | de implementar. no se les da la
torneo determinista, excepto que | Usa comparaciones | oportunidad de sobrevivir.
en lugar de elegir siempre al|directas.
individuo de mejor aptitud, se
aplica el operador prob (p)y si el
resultado es cierto se selecciona
al mas apto. De lo contrario se
selecciona al menos apto. La
complejidad del algoritmo es O(n)
Aleatoria | Asigna la misma probabilidad de | Todos los individuos | Todos los  individuos

seleccion a cada uno de los

individuos de la poblacion.

tienen probabilidad de

ser seleccionados.

tienen probabilidades de
sobrevivir y reproducirse,
incluso

aquellos cuya

aptitud es baja.

61




Capitulo IV. Metodologia de Solucion

4.1.2. Métodos de Cruce

En Algoritmos Evolutivos, el operador de cruce consiste en la combinacion de soluciones
para generar nuevos individuos. El operador de cruce es un operador importante en el
algoritmo PEA-WDND, ya que consiste en combinar informacion genética procedente de
dos individuos durante el proceso de reproduccion. El operador de cruce utiliza dos
cromosomas y combina la informacién genética con la finalidad de generar descendientes
que tengan mejor aptitud que los progenitores, de tal forma que los individuos mejor

adaptados pueden continuar existiendo por generaciones a través de los descendientes.

El operador de cruce es el operador principal de los algoritmos evolutivos. Es una
parte esencial del algoritmo evolutivo PEA-WDND porque, con apoyo del operador de
seleccion, permite la exploracion del espacio de busqueda. Es decir, el operador de cruce
permite trasladar la busqueda de soluciones hacia zonas alejadas del espacio de
busqueda. Este operador, en gran parte, es el responsable de la evolucion de la poblacion
y produce la convergencia del algoritmo PEA-WDND. El estudio del operador de cruce, en
el presente trabajo ha sido abordado desde una doble perspectiva. Por un lado la idea de
combinar dos individuos para generar dos descendientes y por otro lado el mecanismo

que se utiliza para implementar la combinacién de individuos.

En los inicios de los algoritmos evolutivos, la forma de combinacién de los individuos
se realizaba sobre cadenas binarias utilizando el mecanismo mas simple de cruce: el
cruce monopunto [Holland, 1975]. Sin embargo, al igual que con los demas operadores
del algoritmo evolutivo también han surgido otras técnicas de combinacion de individuos
que buscan adaptarse al tipo de codificacién obteniendo una mayor eficiencia. Algunos
tipos de cruce, adicionales al cruce monopunto, son el cruce multi-punto [Goldberg,
1989] y el cruce uniforme [Syswerda, 1989]. En el algoritmo PEA-WDND se ha

implementado el cruce monopunto y multipunto, mismos que a continuacion se describen.
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4.1.2.1. Método de Cruce Mono-punto

Esta técnica consiste en elegir de manera aleatoria un escalar k € [1, I) que corresponde a
un gen del cromosoma con longitud I. El escalar k se conoce como punto de cruce y es
precisamente el punto a partir del cual dos cromosomas, de los individuos, se dividen para
intercambiar genes y generar descendientes, Figura 4.3. Como puede observarse en la
Figura 4.3, el punto de cruce es en el gen 4 del cromosoma. De esta forma, el
Descendiente 1 esta formado por los k primeros genes del Individuo 1, y de k a / genes
del individuo 2. El descendiente 2 se forma por k primeros genes del Individuo 2, y de ka /
genes del individuo 1. El punto de cruce generado de forma aleatoria define que, en este

caso, los cromosomas se dividan a la mitad.

Individuo 1
254 |406.4 | 508.0 | 1524 | 50.8 | 50.8 558.8 | 101.6

Individuo 2

50.8 | 3048 |76.2 |101.6 | 254 |1524 | 5568.8 | 50.8

254 |406.4 | 508.0 | 1524 | 254 | 1524 | 558.8 | 50.8

Descendiente 2

§50.8 | 3048 | 76.2 | 101.6 | 50.8 | 50.8 | 558.8 | 101.6

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1 -
1 Descendiente 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Figura 4.3 Cruce Mono-punto

La ventaja de esta técnica es su sencillez de funcionamiento e implementacion. En
cromosomas de longitud pequena (para representar red Alperovits o0 Hanoi) este esquema
permite obtener buenos resultados, véase capitulo 5. Sin embargo, para cromosomas con
longitud grande, como el caso de la red Balerma, esta técnica no permite que las

caracteristicas importantes de los padres se hereden a los hijos.
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4.1.2.2. Método de Cruce Multi-punto

El cruce multipunto, es el operador de cruce mas comun en los algoritmos evolutivos. Es
una técnica que consiste en escoger de forma aleatoria n puntos de cruce, para obtener la
descendencia por combinacién alternada de los genes de los progenitores. El valor que n
puede tener es mayor que dos, ya que si n tuviera el valor de 1 se estaria haciendo
referencia al cruce monopunto, aunque en la literatura algunos autores expresan que la

forma mas simple del cruce multipunto es el cruce de un punto [Amor, 2008].

Individuo 1

254 | 4064 | 508.0 | 1524 |50.8 |50.8 | 558.8 | 101.6

Individuo 2
50.8 |304.8 | 76.2 1016 | 25.4 | 1524 | 558.8 | 50.8

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
! Descendiente 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

254 | 406.4 | 76.2 | 101.6 | 50.8 | 50.8 | 558.8 | 50.8

Descendiente 2

60.8 | 304.8 | 508.0 | 152.4 | 254 | 1624 | 558.8 | 101.6

Figura 4.4 Cruce Multipunto

En la Figura 4.4 se muestran dos individuos que intercambian porciones contiguas
del cromosoma para formar nuevos descendientes. El punto de cruce se genera de forma
aleatoria. En realidad, el punto de cruce n de la figura 4.4 esta definido por tres niUmeros
aleatorios que corresponden a los valores 2,4 y 6. Aumentar el valor de n supone realizar
una busqueda mas exploratoria que explotadora. Sin embargo, al aumentar el valor de n

se incrementa también el tiempo de calculo necesario para generar la descendencia.
[Goldberg, 1989] realiza una serie de estudios experimentales utilizando el operador

de cruce multipunto y concluye que si se introduce un nimero excesivo de puntos de

corte, se reduce la eficacia del algoritmo.
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4.1.2.3. Método de Cruce Uniforme

El cruce uniforme es una técnica similar al cruce multipunto que consiste en escoger de
forma aleatoria n puntos (n=21 y n< Numero de genes del individuo) de cruce de un

cromosoma, para obtener la descendencia, Figura 4.5.

Mascara
I N N N N
Individuo 1
|25.4 406.4 |5DB.D |152.4 |5D.B |5D.3 |55B.B |1D1.B|
Individuo 2

| 50.8 | 304.8 | 76.2 | 101.8 | 25.4 | 152.4 | 558.8 | 50.8 |
Descendiente 1

| 50.8 | 406.4 | 508.0 | 152.4 | 254 | 152.4 | 558.8 | 50.8 |
Descendiente 2

| 25.4 | 304.8 | 76.2 | 101.6 | 50.8 | 50.8 | 558.8 | 1D1.B|

Figura 4.5 Cruce Uniforme

A diferencia del cruce multipunto, en donde se intercambian porciones contiguas del
cromosoma, en este tipo de cruce se intercambian alelos separados [Amor, 2008]. La
generacion de la descendencia es guiada por una mascara de cruce, la cual consiste de
un vector binario, con la misma longitud que el cromosoma a cruzar, generado
aleatoriamente. En el vector binario se define la probabilidad de elegir un gen del
cromosoma 1, o del cromosoma 2 para la creacion de nuevos descendientes. Es decir, el
descendiente 1 adopta el valor de los genes del individuo 1 en las posiciones en las que la
mascara contenga un valor ‘1’ y en las posiciones de la mascara de cruce que tengan un
valor ‘0’, el descendiente obtiene los genes del individuo 2. El segundo descendiente
adopta en cada posicion los valores del progenitor contrario al del primer descendiente.
Asi cada uno de los descendientes esta formado por una cantidad aleatoria de genes de

los individuos progenitores.
De acuerdo con los estudios presentados en la literatura, no se encuentra una

demostracion que indique cual punto de cruce ofrece mejores resultados, ya que cada

uno de ellos presenta ventajas y desventajas, Tabla 4.3. La eleccién del tipo de cruce es
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mas bien una decisidon que dependera de la naturaleza del problema. Se dice también que
la técnica de cruce elegida no afectara la eficacia, pero si eficiencia del algoritmo, por eso
es realmente importante identificar principalmente la estrategia a utilizar basandose

principalmente en tamano de la poblacién y en el tamafio de los cromosomas. En este

trabajo de tesis los métodos de cruce utilizados son monopunto y multipunto.

Tabla 4.3 Métodos de Cruce

Método Descripcion Ventajas Desventajas
Consiste en dividir un |Es un método sencillo de | Recomendable para
cromosoma en dos | concebir e implementar. cromosomas de longitud

Monopunto | segmentos, para limitada.
combinarlos con los
segmentos de otro
cromosoma para generar
dos descendientes.

Consiste en dividir un Al incrementar el ndmero | Al incrementar el nimero

Multipunto | cromosoma en tres o mas | de puntos de cruce se|de puntos de cruce se
segmentos para consigue una exploracion | incrementa también el
intercambiarlos con mas profunda del espacio | tiempo para generar los
segmentos de otro de busqueda. descendientes.
cromosoma, generando El cruce de dos puntos es
normalmente dos adecuado para
descendientes. poblaciones grandes.

Uniforme Consiste en intercambiar | Permite  preservar el |Se debe generar una
genes, basandose en la esquema de los padres | mascara nueva para cada
estructura de una porque contiene una | cruce que se realice, por
mascara de cruce que mezcla de los genes de|lo cual no es
indica cuales genes los padres. recomendable para
intercambiar. usarse en poblaciones

grandes.
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4.1.3. Métodos de Mutacion

El operador de mutaciéon, también presente en el Algoritmo Evolutivo PEA-WDND,
consiste en la alteracion de algunos de los genes de un cromosoma. Este operador
permite la explotacion del espacio de busqueda mediante busquedas exhaustivas en
zonas especificas de dicho espacio, permitiendo la variabilidad genética, entre los
individuos de diferentes generaciones. Este operador permite contrarrestar el efecto de
convergencia prematura ocasionada principalmente por el operador de seleccién. La
principal funcion de este operador es realizar tareas de diversificacién en la poblacion

habilitando la busqueda de soluciones alternativas.

El grado en el que actuan los operadores de cruce y mutacioén, en el algoritmo PEA-
WDND, es regulado mediante probabilidades definidas para cada uno de ellos. La
probabilidad de cruce, normalmente se define en un intervalo de [0.6-0.95] y la
probabilidad de mutacion en un intervalo [0-1], como lo muestran diferentes trabajos
presentados en el punto 2.1 de esta tesis. El ajuste de estos parametros, mostrado en 6.2,
controla el grado en el que actuan los operadores dentro del algoritmo PEA-WDND. Los
valores definidos, en los parametros, reflejan la preponderancia del operador de cruce

respecto al operador de mutacion.

En la literatura, existe controversia sobre la importancia relativa del uso de los
operadores de cruce y mutacién. El operador de mutacion generalmente suele estar
presente en todas las implementaciones de los algoritmos evolutivos. Incluso, los
resultados empiricos muestran que para determinadas funciones objetivo aplicar el
operador de mutacion puede ser suficiente para obtener resultados aceptables
[Hinterding, 1995]. Sin embargo, para funciones objetivo en las que se alto grado de
epistasis (mdultiples éptimos locales) se dice que es indispensable aplicar el operador de
cruce. En este trabajo se hicieron estudios experimentales para observar el
comportamiento del algoritmo con diferentes valores para la probabilidad de cruce vy

mutacion, véase 6.2.
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De la metodologia utilizada, la combinacion de operadores genéticos y técnicas de
seleccion permite observar que la implementacién del algoritmo evolutivo secuencial,
desarrollado en este trabajo, implica una carga computacional enorme tanto en
almacenamiento de los datos procesados y resultantes como en la realizacion de calculos
y operaciones. Para resolver este problema de tiempo y espacio se implementa el
algoritmo PEA-WDND, mediante la técnica de paralelizacion de algoritmos, que a

continuacion se describe.

4.2. Paralelizacion de Algoritmos

La paralelizacién de algoritmos es una técnica que se utiliza para abordar problemas de
gran tamafo y complejidad en los cuales encontrar una solucion resulta una tarea
costosa. Esta técnica consiste en la division de un problema completo en problemas mas
pequenos de tal forma que éstos puedan resolverse computacionalmente de manera mas
rapida por un conjunto de procesos, siendo un proceso la unidad minima de
procesamiento que se encuentra en una computadora. La caracteristica principal del
computo paralelo es que el programador puede tener acceso a un conjunto de nucleos,
para indicarles cuantas tareas o procesos se asignaran a cada uno de ellos. En particular,
en la plataforma grid que se utiliza para las pruebas experimentales del presente trabajo
se tienen 66 nucleos en el cluster Cuexcomate y 66 nucleos en el cluster Texcal, que
pueden utilizarse para la asignacion de tareas. Es importante mencionar que la
interaccion entre procesos o nucleos queda definida por el modelo de paralelizacion
descrito en el punto 5.4. La paralelizacién de algoritmos se ha utilizado con éxito para
resolver problemas de optimizaciéon y cada vez se utiliza con mayor frecuencia por
diferentes investigadores [Talbi, 2002; Talbi, 2009; Cruz, 2009c; Cruz, 2010a; Crainic,
2010; Lorente, 2012]. El objetivo principal, del computo paralelo, es lograr la ejecucion
eficiente de algoritmos que tienen altas necesidades de recursos computacionales. La
esencia de la paralelizacion es la cooperaciéon de procesos, misma que permite reducir el
tiempo para solucionar un problema, e incluso en algunos casos permite también mejorar
la calidad de las soluciones. Este hecho tiene sus fundamentos en la gran cantidad de
trabajos publicados en la literatura que utilizan heuristicas paralelas para la solucién de

diferentes problemas [Alba, 2005]. La utilidad del cémputo paralelo puede apreciarse,
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principalmente, cuando se implementan algoritmos para abordar problemas NP-
Completos en los que se resuelven instancias de prueba reales de gran tamafno, como es
el caso del algoritmo evolutivo PEA-WDND, desarrollado en este trabajo para la solucién

de la instancia Balerma.

Con la finalidad de tener un algoritmo paralelo funcionando en ambiente Grid, es
necesario definir el modelo de paralelizacion a utilizar (en este trabajo se utiliza un modelo
propio propuesto en 4.3.3), el cual implica considerar algunos aspectos importantes. Por
ejemplo, es necesario definir el numero de procesos que utilizaran, la distribucion del
trabajo entre los procesos disponibles, la forma en la que los procesos cooperan para
realizar un trabajo en menor tiempo, la comunicacion de los datos entre los procesos, la
sincronizacién para coordinar la comunicacion entre procesos, entre otros. El numero de
procesos a utilizar en este trabajo, esta limitado por la arquitectura de computo paralelo
en la que se implementa el algoritmo paralelo; la distribucion del trabajo y la cooperacion
entre procesos estan especificadas, en gran medida, a través modelo que se utiliza para
el disefio del algoritmo paralelo. Finalmente, la comunicacién entre procesos se define
también con base en la naturaleza del algoritmo y con base en las opciones de
comunicacion que ofrece el entorno a utilizar. En el algoritmo PEA-WDND, las

comunicaciones esporadicas favorecen el desempeno del algoritmo, véase 4.3.3.

Actualmente, existen técnicas para el disefio de algoritmos paralelos que indican
cdmo puede ser paralelizado un algoritmo de acuerdo con su estructura. Asi mismo,
indican cémo puede modificarse un algoritmo secuencial existente de tal forma que pueda
ejecutarse en paralelo [Cruz, 2010c]. En general, estas técnicas definen la divisién de
tareas entre los procesos disponibles. En la literatura, existen dos técnicas para la
paralelizacion de algoritmos conocidas como paralelismo de grano grueso y paralelismo

de grano fino.

El paralelismo de grano grueso consiste en realizar de manera paralela multiples
ejecuciones del algoritmo secuencial de tal forma que, a pesar de utilizar mayores
recursos de diferentes computadoras, se pueden obtener mejores resultados en menor
tiempo. Este tipo de paralelismo se utiliza cuando en una aplicacion se tienen tareas

definidas que pueden ejecutarse como procesos independientes en mas de un
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procesador. Es decir, en este tipo de paralelismo se ejecutan diferentes operaciones de
manera concurrente porque los programas pueden dividirse en subprogramas
relativamente independientes. Dichos subprogramas pueden ser ejecutados por diferentes
procesos sin necesidad de tener comunicaciones constantes, ya que a cada procesador
se le asignan tareas relativamente grandes. Por ejemplo, en el caso del algoritmo
evolutivo al implementar la técnica de paralelismo de grano grueso, cada procesador
puede iniciar el algoritmo con poblaciones distintas y asi explorar diferentes zonas del
espacio de busqueda, comunicandose eventualmente. En este tipo de paralelismo todos
los procesos tienen el mismo programa. No obstante, cada proceso trabaja con datos

diferentes [Zhang, 2012], tal como ocurre con el algoritmo desarrollado, PEA-WDND.

El paralelismo de grano fino es un tipo de paralelismo muy especifico que se basa
en fragmentar procesos y requiere sincronizaciones frecuentes entre los procesadores ya
que la paralelizacién es a nivel de instrucciones. Este paralelismo consiste en asignar a
diferentes procesos partes especificas del dominio fisico. Es decir, se indica a los
procesos que instrucciones de un algoritmo deben ejecutar. Este tipo de paralelismo
consiste en dividir las variables del problema para que sean procesadas por diferentes
procesos. Un ejemplo de este paralelismo puede verse, en el algoritmo evolutivo, cuando
diferentes procesos exploran de manera paralela diferentes partes del espacio de
busqueda, gracias a que cada uno de ellos trabaja con un fragmento de la poblacién.
Cada proceso ejecuta las instrucciones que le corresponden y frecuentemente puede
comunicarse e intercambiar informacién con otros procesos. Esto ayuda al proceso a
obtener soluciones de mejor calidad. Otro ejemplo, de paralelismo de grano fino puede
verse cuando se identifica la tarea de mayor costo computacional y se definen
instrucciones de tal forma que cada procesador realice solamente ciertas instrucciones.
Por ejemplo, si la tarea que consume mas recursos computacionales se refiere a aplicar el
operador de mutacion sobre todos y cada uno de los individuos de la poblacién, con esta

técnica cada procesador aplicaria mutacién a cierto numero de individuos.

El paralelismo de grano fino, al igual que el paralelismo de grano grueso, tiene como
objetivo principal disminuir el tiempo requerido para encontrar soluciones a la vez que se
mejora la calidad de las mismas. Puede verificarse que se cumpla el objetivo mediante la

comparacion de la ejecucion del algoritmo paralelo con la ejecucion del algoritmo
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secuencial, observando de los resultados el tiempo de ejecucion y la calidad de las
soluciones. El paralelismo de grano fino presenta diferencias importantes con el
paralelismo de grano grueso, tanto a nivel de software como a nivel de hardware
[Goedecker, 2001]. A nivel de software, existen diferencias en el nivel de descomposicion,
en el paralelismo de grano fino una aplicacion puede descomponerse a nivel de
instrucciones mientras que en el paralelismo de grano grueso una aplicacion se
descompone a nivel de subrutinas o procedimientos. Asi, este tipo de paralelismo provee
un mayor grado de paralelizacién pero con comunicaciones constantes. Puede decirse
que un programa paralelo de grano fino es lo contrario que un programa paralelo de grano
grueso. Con base en las caracteristicas del Algoritmo Evolutivo EA-WDND, en este
trabajo el modelo de paralelizacién utilizado incluye la técnica de paralelizacion de grano

grueso.

4.3. Modelos para el Diseno de Algoritmos Paralelos

Los modelos existentes para el disefio de algoritmos paralelos definen la forma en la que
se realiza la asignacion de trabajo entre los procesos que participan en la ejecucion de un
programa paralelo. La asignacion de la carga de trabajo puede realizarse de forma
estatica, durante el tiempo de compilacion del programa paralelo o bien de forma
dinamica durante la ejecucién de dicho programa. La asignacion estatica implica que las
actividades de los procesos y las comunicaciones se definan desde la codificacién del
programa. En la asignacién dinamica es necesario que los procesos se comuniquen
constantemente para coordinar y realizar nuevas distribuciones de la carga de trabajo
dependiendo de las necesidades que se presenten o de la disposicidon de los procesos,
siempre con el objetivo de evitar tener procesos ociosos y minimizar el tiempo de cémputo
requerido para la ejecucion de una aplicacion.

Los modelos mas comunes para la paralelizaciéon de algoritmos son el modelo Maestro-
Esclavos y el modelo de lIslas, ambos con -caracteristicas definidas, ventajas y
desventajas. En este trabajo de tesis se describe también un modelo propio propuesto en
este trabajo de tesis. El modelo es llamado Maestro-Alumnos y es utilizado para la

paralelizacion del algoritmo evolutivo desarrollado en este proyecto doctoral.
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4.3.1. Modelo Maestro-Esclavos

El modelo maestro-esclavos, por sus siglas en inglés Master/Slaves, es un paradigma de
paralelizacion que define el disefio de un algoritmo paralelo. En este modelo hay dos
principales elementos: maestro y esclavos. El maestro es un proceso que controla la
ejecucion del programa paralelo y asigna trabajo a los procesos esclavos (procesos que
realizan las tareas asignadas). Es responsable de la inicializacion, la coordinacién, los
tiempos y las operaciones de salida [Rauber, 2010]. El proceso maestro maneja un flujo
de alto nivel, con la finalidad de reducir las comunicaciones y cada proceso esclavo toma
el control de las operaciones locales. Por ejemplo, en algoritmos evolutivos, un
procesador maestro centraliza la poblacién y administra la seleccién, los reemplazos de
los individuos y el envio de las subpoblaciones a los esclavos para que éstos ejecuten
ciertos operadores del algoritmo. Una vez realizadas sus tareas, los esclavos envian al
maestro sus resultados [Bafios, 2006]. Las acciones que realizan el maestro y los
esclavos generalmente son idénticas, la diferencia es que éstas se realizan sobre datos
diferentes [Wilkinson, 2008]. En [Coello, 2010] las evaluaciones de la funcién objetivo se
distribuyen entre diversos procesos esclavos y el proceso maestro se encarga de ejecutar
los operadores evolutivos. El proceso maestro puede dividir y distribuir a los individuos de
una poblacién entre los procesos esclavos disponibles. El proceso maestro, tiene también
la tarea de controlar la ejecucién de la funcion de evaluacion y de almacenar los
resultados que los procesos esclavos le envian.

El modelo maestro-esclavos es una estrategia facil de visualizar desde la
perspectiva de administracion de algoritmos y también es relativamente facil de
implementar. Este modelo permite mantener la secuencia del algoritmo original. Es
recomendable utilizar este modelo cuando el algoritmo presenta tareas con alto costo
computacional como por ejemplo la generacion y la evaluacion de nuevos individuos. La
desventaja principal del modelo maestro/esclavos que debe considerarse es que al tener
un solo maestro que se encarga de la coordinacion y administracion de los procesos, los
esclavos se comunican con un solo nodo ocasionando problemas de latencias por las
comunicaciones frecuentes. Asi mismo un proceso maestro puede permanecer 0Ci0SO
durante un periodo de tiempo y muy saturado de actividades en otro periodo de tiempo, lo

cual no es lo mas recomendable.
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4.3.2. Modelo de Islas

El modelo de islas es una estrategia de paralelizacion bio-inspirada [Cantu, 2000]. Es un
paradigma de paralelizacion que define el disefio de un algoritmo paralelo. En este
modelo el elemento principal es la isla representada por un proceso. Dentro de casa isla
se tiene un conjunto de individuos que pueden migrar a otras islas. En la ejecucion del
algoritmo, el numero de islas se encuentra definido generalmente con base en la
infraestructura de hardware que se tenga disponible. Este modelo se basa en la idea
intuitiva de dividir una poblacién, del Algoritmo Evolutivo, en subpoblaciones para
distribuirlas entre un conjunto de procesos disponibles [Cantu, 1999]. La finalidad de este
modelo es explorar tanto como sea posible, diferentes areas del espacio de busqueda y
mantener la diversidad de las poblaciones mediante el intercambio de los individuos a
otras poblaciones [Alba, 2005] evitando asi la convergencia prematura del algoritmo. El
modelo de islas divide a la poblacion original en un conjunto de subpoblaciones
distribuidas entre diferentes procesos, los cuales son los responsables de la
administracion de la subpoblacién que tengan asignada. De esta forma, en cada proceso
se ejecutan todos los pasos del algoritmo evolutivo y ocasionalmente se migran individuos
de una isla a otra. Para la conexion y el intercambio de datos, entre islas, se han definido
diferentes topologias [Rucinski, 2010]. Entre ellas se encuentran: anillo, mallas
bidimensionales y tridimensionales, estrella, hipercubo. Incluso puede utilizarse también
una topologia de comunicacién aleatoria en la cual una subpoblacién envia, de forma
aleatoria, individuos a otra subpoblacién [Crainic, 2003]. En el modelo de islas se deben
configurar diferentes parametros [Skolicki, 2005a; Skolicki, 2005b]: numero de
subpoblaciones, tamafo de la subpoblacion, frecuencia de intercambios de individuos,
numero de individuos a emigrar, criterio para seleccionar los migrantes y los individuos a
reemplazar, y topologia de comunicacion. Estos parametros han sido estudiados
ampliamente porque influyen en la calidad de la busqueda y la eficiencia del algoritmo. Sin
embargo, se sabe que los valores Optimos de dichos parametros dependen

principalmente de la naturaleza del problema abordado.
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En el modelo de islas, existen politicas de migracién que definen el funcionamiento

de un algoritmo evolutivo paralelo, determinando la forma en que se llevara acabo la

comunicacion. Concretamente, son 5 las politicas principales de migracion.

1)

2)

3)

4)

5)

Numero de emigrantes (m), m € {0, 1, 2, 3, ... } : se refiere al niumero de
individuos para intercambiar en una isla. El valor ‘O’ significa que no hay

interaccion entre las subpoblaciones (no se migran individuos).

Frecuencia de migracion (r), r € {0, 1, 2, 3, ... }: es el numero de generaciones
que transcurren en la ejecucion del algoritmo evolutivo sin establecer

comunicacioén entre islas para el envio de individuos.

Envio de migrantes (S): se refiere a los individuos que se envian de una isla a
otra. Existen métodos de seleccion disponibles en la literatura que ayudan a definir
cudles individuos migraran, por ejemplo seleccion aleatoria, seleccion elitista,

seleccion por torneo, entre otras.

Reemplazo de migrantes (R): esta politica define la integracion de los migrantes
en la nueva subpoblacion. En ocasiones, consiste en reemplazar a los peores

individuos de una isla por los mejores individuos de otra isla.

Sincronizacion. Indica el tipo de envio/recepcion entre las islas. Este puede ser
blogueante o no bloqueante (tal como lo define el estandar MPI, véase 4.6). La
sincronizacion, también define en qué momento se deben integrar los migrantes a

la nueva poblacion, puede ser en cuanto llegan o en algun momento posterior.

Con la utilizacién de la migracién, este modelo puede explotar las diferencias en las

subpoblaciones. Esta variacién representa una fuente de diversidad genética. Sin

embargo, si un nimero de individuos emigran en cada generacion, ocurre una mezcla

global y se eliminan las diferencias locales. Por otro lado, si la migracién es infrecuente,

es probable que se produzca convergencia prematura en las subpoblaciones. La

desventaja principal del modelo de islas es que tiene diferentes parametros que deben

sintonizarse.
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4.3.3. Modelo Maestro-Alumnos

Los modelos Islas y maestro-esclavos presentan ventajas propias que pueden utilizarse
en la paralelizacién de algoritmos. En ese trabajo doctoral se hace uso de los dos
modelos para formar un solo modelo hibrido que integra las bondades de ambos modelos.

Este modelo hibrido es llamado maestro-alumnos.

El modelo maestro-alumnos (M/A) surge con la idea de aprovechar los beneficios
que ofrecen los modelos previamente descritos y al mismo tiempo resolver los problemas
que éstos presentan como desventajas. EI modelo maestro-alumnos es una idea
novedosa de este trabajo doctoral, que representa un modelo del ambito escolar, donde
se tienen diferentes grupos y en cada uno de ellos un conjunto de alumnos y un maestro
que establece reglas y dirige a los alumnos en el aprendizaje y en la solucién de
problemas. Asi el modelo de paralelizacién propuesto y llamado maestro-alumnos
consiste en la simulacion del modelo de ambito escolar para el disefio y la ejecuciéon de
algoritmos paralelos. En concreto, el maestro-alumnos se utiliza para el disefio y la

ejecucion del algoritmo paralelo PEA-WDND desarrollado en este trabajo.

El modelo maestro-alumnos toma del modelo maestro-esclavos la idea de tener un
proceso coordinador y varios procesos que se encargan del trabajo. Pero en lugar de
tener un solo proceso coordinador, en el modelo maestro-alumnos se han definido tantos
maestros como grupos se creen, evitando problemas de cuellos de botella o de que falle
la ejecucion del algoritmo cuando un proceso falla. El modelo maestro-alumnos permite la
creacion de diversos grupos de alumnos, cada uno de ellos con su propio maestro que
actua como coordinador. Esto se traduce también en la posibilidad de hacer estudio
exhaustivo de diferentes componentes del AE, puesto que cada alumno puede definir su
propia estrategia de solucién, tal como ocurre en el ambito escolar, pero en este trabajo
basada en la definicién de algoritmos evolutivos. EI modelo maestro-alumnos toma del
modelo de Islas la idea de que los procesos puedan trabajan de manera independiente,
pero enviando cada cierto tiempo informacion al proceso maestro. Asi en el modelo
maestro-alumnos una poblacion, del Algoritmo Evolutivo, puede dividirse en

subpoblaciones para distribuirlas entre un conjunto de procesos disponibles. En este
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modelo los individuos de una poblacion (que representan las soluciones del problema a
resolver por los alumnos) emigran a otras poblaciones con cierta frecuencia. La frecuencia
es definida directamente por el profesor de cada grupo y se refiere al periodo en el que el
profesor espera recibir los resultados. La finalidad de este modelo es explorar tanto como
sea posible, diferentes areas del espacio de busqueda y mantener la diversidad de las
poblaciones mediante el intercambio de los individuos a otras poblaciones ademas de que
los procesos alumnos pueden definir su propia estrategia para la creacion de la poblacion
y la generacién de los individuos. Los procesos alumnos, son los responsables de aplicar
los operadores de seleccién, cruce y mutacion y en el tiempo de entrega definido por el

profesor, envian a este sus mejores soluciones.

El modelo maestro alumnos presenta la ventaja también de ser tolerante a fallos.
Esto significa, que incluso si a algunos nodos (alumnos) fallan no se afecta todo el
sistema, porque el nodo maestro continlia su ejecucién con los resultados de los nodos
activos.Incluso, si un nodo maestro falla, la ejecucion del algoritmo evolutivo paralelo
PEA-WDND puede continuar y finalizar con éxito en los demas grupos definidos. Otra de
las bondades de este modelo es que se evitan cuellos de botella puesto que los alumnos
realizan sus propias actividades y se establecen comunicaciones eventuales. Finalmente,
una ventaja mas es que el modelo no requiere rutinas sofisticadas de sincronizacion
porque éste aprovecha las ventajas de ejecutar el algoritmo paralelo en un ambiente grid

homogéneo.
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Modelo

M/S

Islas

M/A

Tabla 4.4 Modelos de Paralelizacion

Descripcion

Modelo que tiene un
proceso coordinador y
varios procesos para la

ejecucion de tareas.

Ventajas
Relativamente facil de visualizar

e implementar.

DESVEETED

En sistemas con muchos
procesadores el maestro llega
a ser cuello de botella dejando
a los esclavos en espera.

Si el maestro falla, todo el

sistema falla.

Consiste en la evoluciéon

Diversidad genética mediante

Introduce diversos parametros

de subpoblaciones | migracion de individuos de una | que deben sintonizarse
independientes que | poblacién a otra. mediante analisis de
ocasionalmente sensibilidad.

intercambian  individuos

mediante un proceso de

migracion.

Grupos de procesos que | Relativamente facil de visualizar | Introduce  parametros que

fungen como alumnos y
un proceso que
desempefia el papel de

maestro.

e implementar.
Diversidad genética mediante
migracién de individuos de una
poblacién a otra.

Diversos grupos de alumnos,
cada uno con su propio maestro
que actua como coordinador.
Mayor exploracion de AE.
Aprovecha el incremento de
procesadores haciendo nuevos
grupos independientes.

No se afecta el sistema si fallan
algunos nodos.

Sincronizacién natural del PEA-
WDND gracias al

homogéneo.

ambiente

deben sintonizarse mediante
analisis de sensibilidad.

No recomendable para
implementarse en ambientes
heterogéneos a menos que se
implementen nuevas técnicas

de sincronizacion.
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4.4. Arquitecturas de Cémputo Paralelo

Las plataformas de cémputo paralelo son entornos que permiten la implementacién de
algoritmos paralelos. Existen diferentes tipos de plataformas, algunas de ellas se conocen
como plataformas de computo de alto rendimiento (HPC, High Performance Computing).
Estas plataformas incluyen arquitecturas de memoria compartida (utilizada en los
sistemas multiprocesadores simétricos, Symmetric Multi-Processing) y arquitecturas de
memoria distribuida, propia de las plataformas de computo distribuidas (computacion en

cluster o computacion Grid).

En los disefios antiguos de computadoras, los procesadores estaban conectados a
la memoria global Unica y el acceso a ésta era a través de un canal comun. Una ventaja
de la memoria compartida es que los procesos pueden intercambiar datos
simultaneamente. No obstante, la desventaja que presentan estas arquitecturas es que
diversos procesos compiten por el acceso a la memoria, haciendo que el proceso de
lectura y/o escritura sea lento, ademas de necesitar técnicas de sincronizacion. La
sincronizaciéon es un concepto altamente importante en este tipo de sistemas. Compartir
recursos globales implica riesgos. Por ejemplo, si dos procesos hacen uso al mismo
tiempo de la misma variable global y ambos llevan a cabo tanto lecturas como escrituras
sobre la variable, el orden en el que se ejecuten las lecturas y las escrituras es critico. Asi
surge el concepto de exclusion mutua, también conocida como acceso unico. Dos 0 mas
procesos no deben acceder a determinados recursos al mismo tiempo. Algunas técnicas
de sincronizacion pueden implementarse a nivel hardware, a través de instrucciones
maquina especiales o de inhabilitacién por interrupciones. Otras técnicas se implementan
a nivel de sistema operativo, con la utilizacion de diferentes técnicas de sincronizacién,

algunas de ellas conocidas con el nombre de semaforos [Thakur, 2005b].

En arquitecturas de memoria compartida existe paralelismo implicito realizado
automaticamente por el compilador pero en general, este tipo de paralelismo no es 6ptimo
[Goedecker, 2001]. Por otra parte, las arquitecturas de memoria distribuida, conocidas
también como plataformas de procesamiento paralelo masivo (MPP, Massive Parallel

Processing) se utilizan para calculos cientificos de gran escala, con la finalidad de reducir
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el tiempo de ejecuciéon de las aplicaciones, mediante la implementacién de aplicaciones
paralelas. En estas arquitecturas la memoria global de las maquinas esta formada por la
memoria local de cada computadora, conectados mediante topologias de red punto a
punto, hipercubo, entre otras. Algunos ejemplos destacados de las arquitecturas de
memoria distribuida son la computacién cluster y la computacién Grid, las cuales se
utilizan para la ejecucion de aplicaciones paralelas de alto rendimiento y de alta

productividad respectivamente.

Un cluster es un conjunto de computadoras, llamadas también nodos,
interconectadas mediante una red de alta velocidad que trabajan de forma conjunta para
la solucion de un problema. A diferencia de una red ftradicional, un cluster de
computadoras de alto rendimiento tiene configuraciones especiales que habilitan la
programacion paralela, mediante el uso de bibliotecas de paso de mensajes. El concepto
de cluster surge hace aproximadamente tres décadas. Los primeros sistemas de cluster
fueron llamados “la supercomputadora del hombre pobre” debido a que, en los centros
académicos, los investigadores solian dejar ejecutando las aplicaciones durante toda la
noche en lugar de adquirir una supercomputadora [Becker, 2010]. A principios de los afnos
90 los cluster de computadoras estaban formados por agrupaciones de computadoras de
escritorio y a finales de la misma década, en los cluster, se incluian también elementos

como supercomputadoras.

Actualmente existen cluster de computadoras de diferentes tipos, de acuerdo con
sus caracteristicas [Rajkumar, 1999]. Existen clasificaciones con base en: los
componentes, el uso de los nodos, el tamafio del cluster, el tipo de aplicaciones, entre
otros. De acuerdo con los componentes que constituyen a un cluster éste puede
clasificarse en homogéneo o heterogéneo. En los cluster homogéneos los componentes
tienen caracteristicas similares de velocidades de procesamiento, sistema operativo entre
otros, mientras que en los cluster heterogéneos no existe tal similitud. De acuerdo con el
uso de los nodos puede decirse que existen cluster dedicados, cuando éste es utilizado
por un unico usuario a la vez y no dedicado cuando éste es utilizado por varios usuarios a
la vez. De acuerdo con las aplicaciones que se ejecuten en ellos se encuentran los cluster
de alta disponibilidad y cluster de alto rendimiento, entre otros. La caracteristica de los

cluster de alta disponibilidad es el monitoreo de los servicios que estan en uso, asi como
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también la sustitucion de una maquina por otra cuando se presenten fallos en alguno de
sus servicios, de tal forma que los recursos se encuentren disponibles para el
procesamiento de una aplicaciéon. El cluster de alto rendimiento tiene como caracteristica
principal la alta capacidad para procesar grandes volumenes de informacion. En estos
cluster es importante el tiempo de respuesta. De acuerdo con el tamafo de los cluster,
eéstos pueden pequefios (decenas) o grandes (miles) de computadoras y pueden
pertenecer a un departamento, a una organizacién, e incluso puede formar parte de una
Grid, Figura 4.6.
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Figura 4.6 Tres Cluster unidos a través de una red Privada Virtual

En general, el beneficio principal que ofrecen los cluster de computadoras es el uso
de los recursos a bajo costo. Una de las ventajas de los cluster es su administracion, la
cual es relativamente sencilla cuando se trata de clister de computadoras dedicado. Sin
embargo, en cluster de computadoras heterogéneo se tiene el problema de que existen
maquinas con distintas caracteristicas y capacidades, lo cual en algin momento puede
hacer que las aplicaciones paralelas sean mas lentas. Otra de las ventajas de los cluster

de computadoras es que éstos son “faciles” de escalar y a un bajo costo. Es decir, se
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pueden afadir nuevos equipos para contar con mayor poder de computo. Asi mismo, el

mantenimiento es relativamente sencillo.

En la Universidad Auténoma del Estado de Morelos se hizo la instalacion y la
configuracién de un cluster de alto rendimiento, el cual es utilizado para realizar pruebas
experimentales en este trabajo de tesis. El cluster fue desarrollado, utilizando el sistema
operativo Linux Red Hat edicion empresarial [Cruz, 2010]. El primer paso en el desarrollo
del cluster es la configuracion de la red privada para posteriormente hacer una serie de
configuraciones que permiten trabajar cémputo paralelo. Algunos de estos servicios
incluyen la instalacion de un sistema de archivos (Network File Systems, NFS), la
instalacion y configuracion de entornos que permiten trabajar con paso de mensajes en la
programacion paralela, la configuracién de herramientas para planeacion de la ejecucion
de los trabajos asi como la administracion y monitoreo de la operacion del cluster. Este
cluster fue utilizado para la ejecucién de los algoritmos desarrollados en sus primeras
versiones, con plataformas de 32 bits y en las versiones finales del algoritmo evolutivo se

utilizaron plataformas de 64 bits.

Ademas del cluster de computadoras se utilizé también una plataforma llamada Grid
(constituida por cluster de cluster de computadoras, geograficamente distribuidas) para
para la implementacién del algoritmo paralelo PEA-WDND.

El término Grid surge a principios de los afios 90 para hacer referencia a una
infraestructura de computo distribuida para aplicaciones cientificas y de ingenieria
avanzadas [Berman, 2003]. Este término se debe a una analogia con la red de energia
eléctrica porque proporciona un acceso constante, ininterrumpido y de forma transparente
al usuario, al cual no le interesa identificar a la fuente que le proporciona los servicios sino
unicamente necesita hacer uso de ella. La Grid, surge como un proyecto para conectar
supercomputadoras que se encontraban dispersas en diferentes lugares geograficos, de
tal forma que el usuario pudiera acceder a los recursos computacionales de forma
transparente. El término “transparente”, en sistemas distribuidos, se refiere a que el
usuario no necesita saber la ubicacion de los recursos que le ofrecen un servicio, sélo
requiere que se encuentren disponibles para atender sus peticiones en cualquier
momento. La Grid tiene sus raices en la e-Science y ha evolucionado a computo paralelo,

distribuido y de alto rendimiento [Nokolaos, 2011]. Los principales beneficios de utilizar
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esta plataforma incluyen: 1) mejorar el uso de los recursos, 2) permitir la ejecucion de
aplicaciones a gran escala que no pueden ser ejecutadas en una sola computadora y 3)
utilizar recursos de diferentes ubicaciones y dominios, entre otros [Bellatreche, 2011]. Los
precursores de la computacién Grid [Foster, 2002a; Foster, 2002b], definen a la Grid
como un enfoque en el que existen organizaciones virtuales unidas para lograr objetivos
comunes. Algunos ejemplos de organizaciones virtuales son proveedores de servicio de
almacenamiento, equipos de trabajo empresarial, universidades que trabajan en
colaboracién en proyectos de investigacion, entre otras. La computacion Grid ha sido
motivada por la necesidad de contar con una infraestructura de computo de alto
rendimiento, formada por la cooperacion de diversas instituciones para tener acceso a los
recursos computacionales a bajo costo. Es importante mencionar que cada organizacién
define sus propias reglas de operaciéon y acceso a los recursos. La Grid coordina los
recursos a través de protocolos abiertos, de propdsito general, para proporcionar al
usuario la impresion de trabajar con un sistema unico cuando en realidad existe un
conjunto de computadoras que unidas proporcionan al usuario un sistema potente en

cuanto a recursos de memoria y procesamiento.

Actualmente, existe un proyecto llamado Mini Grid Morelos [Cruz, 2012b], que
consiste en una Grid interinstitucional para desarrollar proyectos de investigacién en e-
Ciencia. La Grid Morelos [Cruz, 2012b] es la primera Grid de computo intensivo en el pais
y se encuentra formada por tres cluster de alto rendimiento, localizados en tres
instituciones educativas. El cluster “Cuexcomate” que se encuentra dentro del laboratorio
de Optimizacién y Software y pertenece al area de Ingenieria y Ciencias Aplicadas de la
Universidad Auténoma del Estado de Morelos. El cluster “Texcal’ que se encuentra en el
laboratorio de Informatica dentro de la Universidad Politécnica del Estado de Morelos.
Finalmente, el cluster “Nopal” que esta en el area de Informatica en el Instituto
Tecnoldégico de Veracruz, Figura 4.7. Los cluster Cuexcomate, Texcal y Nopal se
encuentran enlazados a través de Internet 2 para habilitar la ejecucién de aplicaciones
paralelas distribuidas uniformemente en la Grid [Cruz, 2010b]. A diferencia de los cluster,
la Grid se enfoca principalmente en la construccion de aplicaciones cientificas de
proposito general. Una de las ventajas de la Grid es que ofrece mecanismos para
compartir recursos de forma eficiente, a bajo costo [Chakrabarti, 2007], mediante la union

de multiples cluster de computadoras. Sin embargo, una de las desventajas que presenta
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la Grid y que debe considerarse es que el acceso a los recursos depende directamente de
las reglas que defina cada organizacion, por lo que los recursos pueden aparecer o
desaparecer en cualquier momento sin previo aviso para los usuarios. Incluso la grid
completa o parte de ella puede estar disponible o sin servicio lo cual debe considerarse

para la ejecucién de los algoritmos paralelos.
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Figura 4.7 Esquema de una Grid formada por 3 Instituciones

La Grid Morelos se utilizd para la implementacion del algoritmo PEA-WDND,
desarrollado en este trabajo, porque permite la ejecucién de un programa computacional
en todos los cluster que la componen. Para el disefio del algoritmo PEA-WDND se utilizé
la técnica de paso de mensajes, la cual es una de las caracteristicas propias de las
arquitecturas de memoria distribuida, que permite establecer comunicacién entre los

procesos durante la ejecucion de las aplicaciones paralelas.
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4.5. Métricas para el rendimiento de Algoritmos Paralelos

El objetivo de cdmputo paralelo es reducir el tiempo de cémputo empleado por un
algoritmo para la solucion de un problema. En la actualidad, existen medidas de
rendimiento de algoritmos paralelos que permiten determinar la eficiencia de un algoritmo.
La métrica mas comunmente utilizada por la comunidad cientifica es conocida como
speedup y se refiere a comparar la ganancia de velocidad que se obtiene con la ejecucion
de un algoritmo paralelo con respecto a un algoritmo secuencial. El speedup (S) se define
como:

_ T

T(np)’

donde T es el tiempo de ejecucidn y np es el numero de procesos 0 nucleos disponibles

S(np)

en una maquina paralela. Asi, T(1) se refiere a la ejecucion del algoritmo en un solo
proceso y T(np) se refiere a la ejecucién del algoritmo utilizando un niumero procesos np,

donde np > 1.

La ganancia de velocidad ideal es una funcion lineal que se refiere a que la
ejecucion de un algoritmo paralelo requiere un tiempo np veces menor que el tiempo
requerido por un solo procesador para la solucion de un problema. En la practica no es
muy comun encontrar la ganancia de velocidad ideal, si se considera que la ejecucién de
un algoritmo paralelo implica tener factores como latencia y tiempos de comunicaciones
entre procesos. No obstante, existen referencias como [Alba, 2002] en las que se muestra
una ganancia de velocidad superlineal. Es decir, esta ganancia de aceleracion del

T
algoritmo se encuentra por encima del numero de procesadores: S(np) = )

>np>1.

De acuerdo con [Bafios, 2010], algunos factores que motivan la superlinealidad son:
e Incremento de los recursos en los sistemas paralelos. El incremento de
recursos tales como memoria principal, memoria cache y numero de
procesadores permite que los programas paralelos puedan explotar los
recursos y obtener valores de ganancia de velocidad superiores a los valores

lineales.

84



Capitulo IV. Metodologia de Solucion

e Caracteristicas propias de los algoritmos paralelos. Algunos algoritmos
paralelos evolucionan de diferente forma dependiendo del numero de
procesadores que utilicen y dependiendo principalmente del modelo de

paralelizacion utilizado.

e |Ineficiencia de los algoritmos secuenciales. En numerosas ocasiones se
realizan implementaciones secuenciales que no son del todo 6ptimas. Esto
conlleva a que dichas implementaciones requieran de tiempos de ejecucién
elevados para obtener el resultado. Al hacer uso adecuado del procesamiento
paralelo un algoritmo secuencial puede obtener una ganancia de velocidad de

superlineal.

4.6. Estandar MPI

El estandar MPI (Message Passing Interface) [MPI, 2013] es una biblioteca de funciones
que se basa en la técnica de paso de mensajes para habilitar la computacién paralela,
permitiendo la codificacion, la ejecucién y la comunicaciéon de procesos en aplicaciones
paralelas. Este estandar fue desarrollado por un foro en el que participaron universidades,
laboratorios y empresas. Su diseno se realizd inspirado en las maquinas de arquitectura
distribuida, en donde cada procesador tiene su propia memoria local y el intercambio de
informacién se hace a través del envio de mensajes. MPICH [MPICH, 2013] es sin duda
una implementacion importante de MPI. Existen implementaciones comerciales
desarrolladas por las grandes companias de computadores paralelos que se basan en
ella. La primera versiéon de MPICH fue escrita durante el proceso de estandarizacién de
MPI. De hecho, las experiencias de los autores de MPICH se convirtieron en una gran

ayuda para el Foro MPI en el proceso de desarrollo del estandar.

El estdndar MPI ha sido probado, aceptado y utilizado ampliamente por la
comunidad cientifica [Goedecker, 2001], ya que es de libre acceso y distribucion, y puede
utilizarse desde un programa, en lenguajes de programacién como C, Fortran, entre otros.

MPI, permite realizar aplicaciones en las que todos los procesos ejecutan el mismo

programa, pero no necesariamente las mismas instrucciones, e incluso pueden ejecutar
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las instrucciones en diferentes tiempos o bien trabajar sobre un conjunto distinto de datos.
La biblioteca MPI provee el acceso a un conjunto de funciones que permiten la ejecucion
de un programa distribuido, lo cual no significa que un trabajo se deba ejecutar en
multiples maquinas, de hecho, es posible ejecutar diversos procesos en una sola
computadora [Landman, 2008]. Esta biblioteca esta formada por un conjunto de primitivas
que permiten el paso de mensajes entre procesadores conectados en una red. MPI
asume que trabajara con procesos que no comparten espacios de memoria, de tal forma
que si un proceso cambia el valor de una variable, los demas procesos no observan el
cambio, a menos que se envie la informacién de forma explicita mediante el paso de
mensajes. Es necesario tener presente que el estandar MPI se encuentra disponible como
una biblioteca, asi que si se desea hacer uso de las primitivas que contiene el estandar es
necesario incluirla en un programa. Todo programa que hace uso de esta biblioteca tiene
una estructura similar, que puede variar dependiendo del lenguaje de programacion que
se utilice. En este trabajo se hace uso de lenguaje C, y la estructura del programa es

similar a la Figura 4.8.

1
1. #include <mpi.h> '
[}

int main (int argc, char **argv) :

1

1

int NumProc, IdProc; !
MPI_Init (&argc, &argv); 1
|

1

1

[}

1

1

1

1

1

MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &IdProc);
/* CUERPO DEL PROGRAMA®*/

2
3
4
5.
6. MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &NumProcs);
7
8
9. MPI_Finalize();

1

Figura 4.8 Estructura de un Programa MPI

La linea 1 del programa de la figura 4.8, sirve para incluir la biblioteca de mensajes
MPI y asi hacer uso de las funciones que ésta contiene. La linea 5 permite inicializar el
entorno de trabajo para poder utilizar los comandos y las rutinas definidas en MPI. La
linea 6 obtiene el nUmero de procesos disponibles que pueden participar en la ejecucion
de una aplicacion paralela. La linea 7 se refiere al identificador, unico y de tipo entero, de
cada uno de los procesos disponibles (/dProc). Este identificador, es util para tener un
control de los procesos cuando se ejecuta un programa. A través del identificador es

posible referirse a un proceso de forma explicita, ya sea para asignar actividades, para

86



Capitulo IV. Metodologia de Solucion

enviar o recibir datos o simplemente para reconocer la identidad de un proceso. Los
identificadores se asignan automaticamente, a todos los procesos involucrados en la
ejecucion del programa paralelo, cuando se inicializa el entorno MPI. En la Figura 4.9 se
observa que la asignacion de los identificadores se hace de forma contigua e inicia en el
namero 0. Se observa también al comando MPI_COMM_WORLD. Este, es el
comunicador por defecto en MPI que se utiliza en todas las comunicaciones, ya sean
punto a punto o colectivas. Es el comunicador universal o global que determina que todos
los procesos involucrados en la ejecucion de la aplicacion pueden comunicarse. Es decir,
el comunicador representa un dominio de comunicacion que define al conjunto de
procesos que intercambian mensajes e indica cuales son los procesos que participan en

las comunicaciones.

PROCESOS MPI_CO ﬂ.-'!'i'l--'l'.7 WORLD

(]

“#

IDENTIFICADOR

Figura 4.9 Elementos basicos para la comunicaciéon en MPI

La linea 8 se refiere al cuerpo de programa, el cual es similar al cuerpo de un programa
escrito en lenguaje C pero incluye también comandos especificos de MPI. Aqui se
colocan todas las instrucciones para desarrollar la funcionalidad del programa.
Finalmente, la linea 9 sirve para finalizar el entorno, y liberar la memoria una vez que se
terminan de utilizar los comandos y las rutinas de MPI. La tabla 4.3 muestra algunos de
los comandos mas comunes de MPI, mismos que pueden reconocerse porque van
precedidos por el prefijo MPI. Las instrucciones mas representativas de MPI son
MPI_Send y MPI Recv que se utilizan para el envio y recepcion de datos

respectivamente.
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En [MPI, 2013] puede encontrarse informacion detallada sobre las caracteristicas y
sintaxis de los comandos y rutinas de MPI. La biblioteca MPI tiene definidas rutinas para
diferentes tipos de comunicacion, dependiendo de lo que se necesite. Asi, al utilizar el
estdndar MPI las comunicaciones pueden elegirse con base en el tiempo que los
procesos permanecen bloqueados tras el envio o recepcibn de mensajes. Las

comunicaciones pueden ser bloqueantes o no bloqueantes.

Tabla 4.5 Comandos comunes de MPI

FUNCION DESCRIPCION

MPI1_Init Inicializa el entorno de MPI

MPI_Finalize Finaliza el entorno de MPI

MPI_Bcast Envia datos a todos los procesadores
MPI_Gather Obtiene datos de todos los procesadores
MPI_Scatter Distribuye los datos a todos los procesadores
MPI_Comm_rank Obtiene los identificadores de los procesadores
MPI_Comm_size Obtiene el numero de procesadores en ejecucion
MPI_Send Envia Datos en un mensaje

MPI_ Recv Recibe Datos en un mensaje

MPI_Wtime Devuelve el tiempo en segundos
MPI_Get_processor_name Devuelve el nombre del procesador actual

Las comunicaciones bloqueantes son aquellas en las que los procesos que envian o
esperan recibir algin mensaje permanecen ociosos hasta que se completa la operacion.
Es decir, cuando un proceso hace uso de una funcién de comunicacion, dicho proceso
permanece bloqueado hasta que la operacion finaliza. En el caso de la recepcion, la
operacion finaliza cuando el mensaje enviado se encuentra en memoria listo para ser
utilizado. En caso de la emision la operacion puede definirse como finalizada cuando el
receptor ya tiene el mensaje. Este tipo de comunicacion puede utilizarse cuando es
necesario asegurarse de que un receptor recibe el mensaje antes de que ambos puedan
continuar con sus actividades. Una analogia de esta comunicacion puede verse cuando
se habla por teléfono. Es necesario que un elemento, ya sea el emisor o el receptor,
permanezca escuchando antes de poder responder para evitar problemas de
comunicacién. En este esquema se observa una sincronizacioén en los tiempos de espera

para asegurar que la comunicacion sea adecuada.
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En las comunicaciones no bloqueantes los procesos que envian o esperan recibir
algun mensaje pueden continuar realizando otras actividades, ya que suponen que el
sistema se encargara de realizar la operacion. Sin embargo, cuando se utilizan estas
comunicaciones es necesario averiguar posteriormente si la informacion ha llegado al
destinatario. Un ejemplo de este esquema pudiera verse en el envio de un correo
electronico. Un emisor envia el mensaje e inmediatamente continua realizando otras

actividades, sin tener que esperar a que el emisor reciba el mensaje.

Otra clasificacion importante de las comunicaciones en MPI, se determina con base
en el numero de procesos que intervienen en la comunicacion. En general, la

comunicacion, puede ser de dos tipos 1) punto a punto y 2) colectiva.

4.5.1. Comunicacion Punto a Punto

La comunicacion punto a punto es el tipo de comunicacion mas simple que existe,
en MPI, para la transferencia de datos entre un par de procesos [Ropo, 2009]. La
comunicacién punto a punto consiste en tener exactamente un proceso emisor que
ejecuta una operacion de envio y un proceso receptor que ejecuta una operacion de

recepcion, Figura 4.10.

Emisor Receptor

A

Figura 4.10 Comunicacién Punto a Punto

Las comunicaciones punto a punto son utiles cuando se utilizan en modelos de
comunicacion irregular. Por ejemplo, en un modelo en el que cada proceso intercambia
regiones de datos con otros procesos esporadicamente. Otro ejemplo es cuando un
proceso se encarga de enviar a los demas procesos nuevas tareas a realizar, cada cierto

tiempo, o cada vez que completan una actividad [Nikolaevskay, 2012]. La comunicacion
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punto a punto bloqueante debe definirse de forma explicita en la codificacion de un
programa paralelo. Generalmente la comunicacion se define a través de peticiones entre
los procesos, eventos que ocurren en el programa o simplemente en intervalos de tiempo
especificos. Cuando se utiliza este tipo de comunicacién, tanto el emisor como el receptor
esperan a que el mensaje se transfiera completamente antes de poder continuar. La
comunicacion punto a punto bloqueante garantiza que cada mensaje llegue su destino
integro y sin errores. Sin embargo, es necesario tener cuidado de que cada mensaje de
envio tenga su correspondiente mensaje de recepcion. Es decir, si se envian 10 mensajes
(a un proceso 0 mas procesos) debe haber 10 receptores que los reciban, de otra forma
pueden tenerse problemas comunes conocidos como abrazo mortal (deadlock)[Chandra,
2010], los cuales son dificiles de identificar, aunque de antemano se sabe que ocurren
cuando un envio no ha sido recibido por el receptor, o bien cuando un receptor se queda
esperando un envio por tiempo indefinido. Asi una aplicacion puede terminar sin éxito
cuando no se observa progreso durante cierto periodo de tiempo, generalmente minutos

debido a que un proceso se queda esperando algo que nunca ocurrira.

Es recomendable que las operaciones de envio y recepcion sean del mismo tipo. Es
decir, si se utiliza un envio no bloqueante debe hacerse la recepcion no bloqueante
también. Asi mismo, se debe verificar que los datos que sean del mismo tipo cuando se
envian y cuando se reciben. Adicionalmente, se debe tener cuidado de reservar suficiente
espacio en memoria para la recepcion de los datos, ya que si el espacio no es suficiente
el mensaje no podra almacenarse completo. Para el envio y recepcion bloqueantes se
utiliza la instruccién MPI_Send y MPI_Recv, respectivamente. Una de las ventajas de las
comunicaciones punto a punto bloqueantes es la facilidad para ser implementada. No
obstante, es importante definir el tipo de comunicacién para evitar que los procesos estén
ociosos y con ello retrasen la ejecucion total del programa paralelo. El algoritmo PEA-
WDND, desarrollado en este trabajo de tesis, utiliza la comunicacién punto a punto
bloqueante previamente descrita. Con este tipo de comunicacion el algoritmo tiene éxito
en el envio y recepcion de mensajes. Esto se debe, en gran medida al modelo de
paralelizacién implementado. Con el modelo maestro-alumnos, un maestro puede saber el

numero de alumnos que le enviaran trabajos y se prepara para recibirlos.
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4.5.2. Comunicacion Colectiva

MPI ofrece diferentes modelos de comunicaciones colectivas. Algunas involucran
unicamente los datos y otras involucran tanto las operaciones como las comunicaciones.
La comunicacion colectiva, es una extension natural del paradigma de paso de mensajes.
En esta comunicacién todos los procesos de un grupo estan involucrados en el

intercambio de datos de forma simultanea.

Las primeras versiones de MPI que ofrecian las comunicaciones colectivas no
funcionaban muy bien, ya que MPI se enfocaba principalmente en el funcionamiento de
las comunicaciones punto a punto. Derivado de esto, algunos programadores
implementaban sus propias versiones de comunicacién colectiva mejorando
considerablemente los resultados obtenidos con la comunicacion punto a punto. Gracias a
décadas de investigacion, las versiones recientes de MPI ofrecen rutinas de comunicacién
colectiva que ayudan a los algoritmos a ser mas optimizados y a tener un mejor
funcionamiento que cuando el programador disefiaba sus propias rutinas de comunicacion
colectiva [Ada, 2010]. No obstante, las comunicaciones colectivas continlan siendo un
area activa de investigacion. MPI permite agregar modularidad a la ejecucion de un
programa mediante la definicidn de grupos, lo cual es una de las principales ventajas de la
comunicacion colectiva que se aprovecha en este trabajo de tesis. El objetivo de crear
grupos es reducir tanto la latencia como el transito en la red. Un grupo es una coleccion
de procesos, con alguna caracteristica comun, que pueden comunicarse con los procesos
del mismo grupo o de otros grupos. Esto es posible gracias a que los procesos ademas
de tener un identificador global, tienen también un identificador local que los identifica
dentro del grupo. La Figura 4.11 es una representacién de la implementacién de grupos
para el algoritmo PEA-WDND. En esta figura se muestran tres grupos, con las letras G1,
G2 y G3. Todos los procesos del grupo tienen un identificador global que va desde 0
hasta n-1, siendo n el numero de procesos existentes. En la Figura puede observarse que
los procesos se etiquetan con PO, P1,..., hasta P11 lo cual indica que los 12 procesos
definidos pertenecen a un grupo y pueden comunicarse a través del comunicador global,
MPI_COMM_WORLD. MPI permite la creacion de comunicadores nuevos dentro del
comunicador global. En cada uno de los grupos se define un nuevo comunicador
(MPI_COMMG1, MPI_COMMG2, MP|_COMMG3) para lograr que los procesos se
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comuniquen, utilizando operadores de comunicacion colectiva o de comunicacién punto a
punto como el caso del algoritmo PEA-WDND. Es importante decir que en la
implementacién del algoritmo de este trabajo la comunicacion se establece
exclusivamente con los procesos que se encuentran dentro de un grupo especifico. Asi el
sistema de MPI, al definir el grupo le asigna a cada uno de los procesos un nuevo
identificador local. Puede decirse que los procesos tienen ahora un identificador global y
un identificador local en el grupo al que pertenecen. La asignacion de identificadores
locales se hace de la misma forma que la asignaciéon de identificadores globales. Si un
comunicador contiene n procesos, los identificadores locales se asignaran como numeros
enteros de 0 a n-1; por lo que en el grupo G1 el proceso PO tiene identificador global 0 e
identificador local 0. En este caso coinciden ambos identificadores. Pero haciendo
referencia al grupo G2 el proceso P8 tiene identificador global 8 e identificador local 0, el
proceso P9 tiene identificador global 9 e identificador local 1, y asi sucesivamente. Puede
observarse que los procesos conservan su identificador global pero se les asigna un
nuevo identificador que inicia nuevamente en 0 y termina en tamafio del grupo menos 1, y

sirve para comunicarse exclusivamente con los procesos que pertenecen al grupo.

P8
P10
MPI COMMG2

P9

MPI COMMG3 MPI COMM WORLD

Figura 4.11 Grupos de Procesos
Las funciones tipicas de la comunicacion colectiva son MPI_Bcast y MPI_Reduce,

que permiten enviar y recibir datos. MPI_Bcast obtiene los datos de un proceso y los

envia a los demas procesos del grupo y por el contrario, MP/_Reduce obtiene los datos
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de todos los procesos del grupo y los almacena en la memoria de un proceso. De acuerdo
con [Pad, 2010], otras ventajas de implementar la comunicacion colectiva son:

1. Simplicidad en la programacion paralela y distribuida, sin necesidad de que el
usuario debe implementar modelos complejos de comunicacion mediante
operaciones primitivas de comunicacion.

2. Aumento en el nivel de abstraccién cuando se implementan algoritmos paralelos,
manteniendo ocultos los detalles de la comunicacién colectiva del sistema en
aplicaciones paralelas

3. Disminucion en los costos de comunicacion ya que el trabajo esta distribuido en
grupos y se evita que un solo proceso tenga sobrecarga de trabajo y
comunicaciones constantes, para evitar problemas de latencia y ancho de banda

en la red.

La latencia y el ancho de banda son factores que definen la capacidad y la velocidad
de la red de computadoras. Estos factores estan asociados con el funcionamiento de las
aplicaciones ejecutadas en memoria distribuida, que afectan en gran medida la eficiencia
de un programa paralelo. La latencia es el tiempo que se necesita para transmitir un
mensaje de un nodo origen a un nodo destino. La latencia puede reducirse enviando
menor cantidad de mensajes, aunque éstos sean de mayor tamafo para evitar que gran
parte del tiempo de la ejecucion de la aplicacion paralela sea utilizado en las
comunicaciones. La latencia es muy importante en procesamiento paralelo porque
determina el tamafo granular, es decir, lo minimo que debe tardar la ejecucién de un
segmento de cédigo para que su ejecucidon en paralelo sea rentable, hablando en
términos de rendimiento computacional. Basicamente si un segmento de cédigo se
ejecuta en menos tiempo del que se emplea en transmitir su resultado, entonces sera mas
rapido ejecutar dicho segmento de cédigo de manera secuencial en el procesador que
necesita dicho resultado. De este modo la ejecucion secuencial evitaria la sobrecarga en
la comunicacién. El ancho de banda se refiere a la velocidad maxima de la transferencia

de un mensaje en megabits por segundo.
En este trabajo doctoral se ha considerado el concepto de la latencia y el ancho de

banda que ofrece la plataforma grid en la que se trabaja. El algoritmo PEA-WDND tiene

implementadas funciones que permiten mandar la informacion serializada en paquetes de
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mayor tamano, evitando comunicaciones frecuentes. El resultado de este procedimiento
se ve reflejado en la eficiencia del algoritmo. El algoritmo PEA-WDND hace uso
principalmente de la comunicacién punto a punto, pero en algin momento usa también
funciones de la comunicacion colectiva. El algoritmo PEA-WDND utiliza la comunicacion
colectiva para dar a conocer a todos los procesos la lista de maestros con la cual cada
alumno debe comunicarse, véase funcion principal (main) en Apéndice Il. Y se utiliza la
comunicacion punto a punto para el envio de tareas de los alumnos a los maestros.

La comunicacion punto a punto y colectiva implementada en el algoritmo PEA-
WDND es posible gracias al modelo de paralelizacién propio propuesto en este trabajo de
tesis. La combinacion de las técnicas de comunicacion permiten tener un algoritmo
novedoso llamado PEA-WDND, tanto por la plataforma Grid utilizada como por el modelo

de paralelizacién, el cual es una hibridacion de las técnicas existentes.

4.7. Médulo Epanet para Analisis Hidraulico de la Red

Epanet es un programa que fue desarrollado por la Agencia de Proteccion Ambiental de
los Estados Unidos Americanos [Rossman, 2000], con la finalidad de entender y mejorar
los flujos hidraulicos en una red de distribucion de agua.

Epanet es una herramienta que permite realizar la simulacién hidraulica de una red
de distribucion de agua. Esta herramienta contiene un conjunto de rutinas que permiten
analizar diferentes tipos de redes de distribucion de agua. Con Epanet es posible conocer
los flujos que circulan en las tuberias de la red, las presiones que se alcanzan en los
nodos de consumo, el comportamiento de la red cuando ésta utiliza bombas de potencia,
la energia consumida por la red, el costo del consumo energético, entre otras. Cabe
mencionar que no existe limite en cuanto al tamano de la red que Epanet puede procesar.
Asi mismo, Epanet tiene diferentes féormulas que pueden utilizarse para calcular las

pérdidas de carga de la red, las mas conocidas: Hazen Williams, Darcy-Weisbach.

Epanet al ser un software de dominio publico puede ser copiado y distribuido
libremente. Puede utilizarse en diferentes plataformas, como Windows, Linux, entre otras.
También puede utilizarse en diferentes entornos de programacién. Este software ha sido

probado y utilizado con éxito para simular el comportamiento hidraulico de una red de
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distribucion de agua, por diversos investigadores [Eusuff and Lansey, 2003; Reca, 2006;
Lopez-lbanez, 2011]. Actualmente, existe un kit de herramientas de programacién de
Epanet (toolkit, conjunto de herramientas), el cual es una extension del paquete de
simulacion Epanet que puede utilizarse en plataformas Windows como una biblioteca de
enlace dinamica (DLL). Este kit de herramientas provee diferentes funciones que permiten
a los programadores personalizar el uso de un modulo hidraulico en sus propias
aplicaciones. El codigo fuente original de Epanet, escrito en lenguaje C, puede
descargarse del sitio oficial [Epanet, 2015]. El kit de herramientas Epanet, esta disponible
como una biblioteca de funciones que puede ser llamada desde programas escritos en
diferentes lenguajes de programacién. La mayoria de los autores que abordan el
problema de Diseno de Redes de Distribucién de Agua, utilizan a Epanet en plataformas
Windows [Reca, 2006, Bafos, 2007, Bafos 2010]. Consecuentemente, existen muy pocas
referencias de investigadores que utilizan el conjunto de herramientas de Epanet en
lenguajes Linux. [Lopez-lbafiez, 2008] utiliza el kit de herramientas en ambiente Linux,
pero la utiliza como una versién propia modificada del Epanet original, que contiene
adaptaciones para resolver su propio problema, entre otras tiene funciones para la
distribucion en una red de agua utilizando la técnica por bombeo.

En este trabajo se utiliza el kit de herramientas original como un médulo
hidraulico para dar solucién al modelo de satisfaccion de restricciones.

La metodologia de solucién, para el problema abordado, consistié en el desarrollo
de un modulo de optimizacidon que trabaja en conjunto con el médulo hidraulico, en
ambiente Linux. La unién de dichos moédulos permite resolver los dos modelos
matematicos planteados en este trabajo, los cuales representan al problema de Disefio de
Redes de Distribucién de Agua.

A pesar de que Epanet es un software libre, existe poca documentaciéon acerca del
procedimiento a realizar para poder utilizar el kit de herramientas en ambiente Linux. En

este trabajo, se ha realizado el procedimiento que se describe a continuacion:

1. Descargar la biblioteca Epanet de la péagina oficial. Para descargar la biblioteca
Epanet es necesario acceder a la pagina oficial de la Agencia de Proteccion
Nacional Estadounidense [Epanet, 2015]. Existe Epanet para Linux para
plataformas de 32 bits y para plataformas de 64 bits. El programador debe elegir la

plataforma acorde a sus necesidades. Una vez elegida la version de Epanet
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adecuada, ésta debe ser descargada y descomprimida utilizando la instruccion: tar

-xzvf filename-epanet.tar.gz

2. Adaptar el kit de herramientas de Epanet, llamado “toolkit.h” para que funcione en
ambiente Linux. Para ello es necesario crear un script que permita generar una
biblioteca estatica, la cual contendra la funcionalidad de Epanet. Para crear la
biblioteca estatica se debe realizar lo siguiente:

» Compilar los archivos que se encuentran dentro de la descarga del cédigo
fuente de Epanet (archivos con extensién .c) para obtener los archivos
objeto( archivos con extension .obj)

» Empacar los archivos objeto utiizando la instruccién: ar -rcs
.Jlibstaticname.a filename.o, donde ‘libstaticname”, en este trabajo es
llamado epanetsl.a. Este es el nombre de la biblioteca estatica resultante
de empacar los archivos objeto. Para tener toda la funcionalidad de la
biblioteca Epanet, es necesario incluir en la biblioteca estatica todos los
archivos objeto de Epanet (epanet.o hash.o hydraul.o inpfile.o input1.o
input2.0 input3.0 mempool.o output.o quality.o report.o rules.o smatrix.o).
En este punto se crea una biblioteca estatica con el nombre de epanetsl.a 'y
ésta es colocada en el mismo directorio donde se encuentra el Algoritmo

Evolutivo PEA-WDND, para evitar la configuracién de variables de entorno.

3. Definir en el médulo de optimizacion, el modulo hidraulico para poder utilizarlo.
Esto se realiza incluyendo en el programa de optimizacion (en este trabajo PEA-
WDND) la biblioteca “toolkit.h” para que de esta forma sea posible acceder a las
diversas funciones del médulo Epanet. Tal como todo programa en lenguaje C que
incluye bibliotecas comunes(stdio.h, stdlib.h), el algoritmo evolutivo PEA-WDND
incluye también la declaracién de la biblioteca Epanet mediante la inclusién de la
biblioteca “toolkit.h”

4. Utilizar las funciones de la biblioteca Epanet que se necesiten. Existe informacién
detallada sobre la gran cantidad de rutinas disponibles en Epanet [Rossman,
2000]. El algoritmo evolutivo PEA-WDND utiliza rutinas de Epanet en la funcion
propia LeeRDA y AnalizaRDA, véase Apéndice Il.
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En el médulo de optimizacion desarrollado en este trabajo (Figura 5.3), se encuentra
una funcién llamada AnalizaRDA, que es precisamente un intermediario entre el modulo
de optimizacion y el modulo hidraulico, véase 5.4. En esta funcion se observa que el
modulo de optimizacion realiza llamadas a algunas rutinas del médulo hidraulico. Estas
llamadas le permiten al modulo de optimizacion obtener informacién sobre la estructura de
la red y sobre el comportamiento de la misma. Asi, el médulo de optimizacion puede
saber a través del médulo hidraulico cual es el numero de tuberias de la red y sus
conexiones; también puede obtener informacion sobre el nUmero de nodos existentes;
saber si los nodos son depdsitos o son nodos de consumo; y en general el médulo de
optimizaciéon puede conocer a través del moédulo hidraulico toda la informacién sobre la

red de distribucién de agua y su comportamiento.

El médulo de optimizacion define y envia al médulo hidraulico las configuraciones de
la red y el modulo hidraulico le permite conocer las presiones que se tienen en los nodos
con dicha configuraciéon. Es importante mencionar que Epanet requiere un archivo de
entrada que contenga la configuracion de la red en un formato estandar. El archivo de
entrada debe contener los datos de la red para una instancia de prueba especifica. Este
archivo es necesario porque contiene informacion importante, para Epanet, relacionada
con las caracteristicas de los componentes de la red. Por ejemplo, respecto a las tuberias
se define la conexion. Es decir, se indica a que nodos de la red esta conectada una
tuberia. Asi mismo se definen las longitudes de las tuberias, los didametros iniciales, entre
otras. En lo que se refiere a los nodos, en el archivo de entrada se puede identificar la
ubicacion fisica de los usuarios mediante coordenadas (x, y) definidas. También pueden
conocerse las demandas de consumo que tienen los usuarios de la red. Adicionalmente,
en el archivo de entrada, se definen las caracteristicas de las fuentes de abastecimiento,
de las bombas de potencia y de cada uno de los componentes de la red. En resumen, el
archivo de entrada que requiere Epanet contiene la representacion detallada de la red a
configurar y las caracteristicas de los componentes de la red. Una de las funciones mas
importantes del médulo de optimizacion es determinar los diametros de las tuberias que
se asignaran a la red, formando una configuracion que se envia a Epanet para su
validaciéon. Es asi como Epanet, es parte importante de este trabajo, ya que trabaja en
colaboracién con el modulo de optimizacién para encontrar la mejor solucion para el

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua. Es importante decir que en este
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trabajo primero se verifican las restricciones hidraulicas del modelo de satisfaccion de
restricciones utilizando Epanet y posteriormente se trabaja en encontrar la solucion de
costo minimo utilizando el Algoritmo Evolutivo. Asi, se observa interaccion constante entre

el médulo de optimizacion y el médulo hidraulico.
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Algoritmo Evolutivo

En este capitulo, se describe la etapa de disefio y desarrollo del algoritmo evolutivo,
llamado EA-WDN. Se presentan unicamente las versiones finales tanto del algoritmo
evolutivo secuencial como del algoritmo evolutivo paralelo, porque son las que han
permitido obtener soluciones de calidad para el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, abordado en esta tesis. Asi mismo, se describen los ajustes
paramétricos en las versiones finales, las caracteristicas especificas y los detalles de
implementacién de los algoritmos. Se presentan también las consideraciones comunes
sobre cada uno de los componentes del algoritmo evolutivo, sus parametros y su
funcionamiento en general, tanto en la versién secuencial como en la version paralela.
Adicionalmente, se describen estudios experimentales realizados sobre la diversidad de la
poblacion y la exploracion en el espacio de busqueda. Finalmente se concluye con la
explicacién del algoritmo evolutivo paralelo funcionando en ambiente Grid, el cual es el

resultado de un trabajo extenso, realizado en esta tesis doctoral.

5.2. Estudio Experimental del Algoritmo Evolutivo EA-WDN

En el capitulo 2 se han descrito algoritmos evolutivos desarrollados por diferentes
investigadores. En este apartado se describen detalladamente los estudios realizados con
el algoritmo evolutivo desarrollado en este trabajo. Los estudios experimentales permiten
observar el comportamiento del algoritmo cuando, para cada uno de los operadores vy
funciones del algoritmo, se utilizan valores y técnicas diferentes. Por ejemplo, en la
definicion de parametros el algoritmo puede trabajar con diferentes valores para el tamano
de la poblacion, la probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacion, el operador de
mutacion, y el numero de generaciones del algoritmo. Esta definicibn de parametros se
realiza en la version secuencial del algoritmo y gracias al modelo de paralelizacion

implementado, se realiza también en paralelo.
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La sintonizacion paralela es posible gracias al modelo de paralelizacion definido en este
trabajo. Esta, puede considerarse como una novedosa técnica de sintonizacién dinamica
de parametros, que permite disminuir el tiempo requerido para la realizacion de las
pruebas experimentales. Una vez definidos los valores de los parametros del algoritmo, se
procede a definir la técnica a utilizar, misma que puede variar en cuanto al tipo de cruce,
tipo de mutacion, tipo de seleccion y tipo de remplazo. El tipo de cruce puede ser
monopunto o multipunto. El tipo de cruce implica definir un punto de corte a partir del cual
se combinaran los cromosomas. Este punto de corte puede ser aleatorio (cualquier valor
del cromosoma) o fijo (a la mitad del cromosoma, solo para el cruce monopunto); el tipo
de mutacioén puede ser aleatorio, tanto para definir qué gen sufre una mutacién como para
definir el valor del nuevo gen mutado; la estrategia de selecciéon, que determina qué
individuos pueden convertirse en padres, puede ser aleatoria o torneo. Otro aspecto
importante del algoritmo evolutivo desarrollado es la evolucion de la poblacion, la cual
esta estrechamente relacionada con la técnica de remplazo que se utilice. Aqui en este
punto el algoritmo desarrollado, PEA-WDND, define si se remplaza la poblacion completa
o parte de ella. En este proceso es necesario seleccionar a los individuos que mueren
para separarlos de los individuos que contindan viviendo en la siguiente generacion. Estas
técnicas y aspectos de los algoritmos evolutivos han sido estudiados en diferentes
trabajos y problemas pero de forma independiente, es decir implementando una sola
técnica a la vez en el algoritmo. En este trabajo doctoral, se hace la implementacion de
varias técnicas para ver como se comportan en la solucion un mismo problema. Esta
definicion de parametros y definicion de estrategias ha sido implementada en el algoritmo

evolutivo, tanto en la version secuencial como en la versién paralela.

Los elementos mas importantes del algoritmo evolutivo PEA-WDND son: 1)
Representacion de la soluciéon, 2) Poblacion inicial, 3) Funcion de evaluacion, 4)
Operadores genéticos y 5) Valores para los parametros del algoritmo (tamafio de
poblacion, niumero de generaciones, probabilidad de cruce, probabilidad de mutacion,

operador de mutacion, entre otros).
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5.2.1. Representacion de una Solucién

El componente basico de los algoritmos evolutivos es el individuo. Este es una entidad
muy importante porque representa la solucion de un problema. Ademas, un conjunto de
individuos constituyen una poblacién, la cual es también un elemento primordial de los
algoritmos evolutivos. Antes de continuar el estudio de las poblaciones y su evolucién, es
necesario conocer cuales son los atributos de un individuo. Existen caracteristicas propias
de cada individuo que permiten definirlo como factible, dependiendo de su capacidad para
solucionar un problema, respetando siempre las restricciones establecidas. Por ejemplo,
para el problema abordado de disefio de redes de distribucion de agua, un individuo es
factible si puede satisfacer, al mismo tiempo, tanto las restricciones definidas en el modelo
de programacion lineal como las restricciones definidas en el modelo de satisfaccién de
restricciones de la formulacion matematica definida en el capitulo 3. Si un individuo como
no es capaz de resolver el problema respetando todas las restricciones de ambos
modelos entonces se dice que éste es infactible. Finalmente, otro atributo importante
cuando se habla de individuos en el algoritmo evolutivo PEA-WDND, es la calidad. Sin
embargo, la calidad de un individuo es un concepto relativo en el sentido que éste puede
ser “bueno” o “malo”. Una métrica para poder definir la calidad del individuo es definir una
funcion de aptitud con base en la funcién objetivo del problema, en este caso los
individuos buenos seran aquellos que presenten los costos mas bajos, recordando que la
funcion objetivo del problema es minimizar el costo del disefio de una red de distribucion
de agua. De igual manera, los individuos malos seran aquellos que presenten los costos

mas altos del diseno de la red.

Un individuo o solucion para el problema de disefio de redes de distribucion de
agua, se forma asignando un valor a cada uno de los genes que constituyen el
cromosoma, ya sea de forma aleatoria 0 de forma determinista. Cada individuo tiene, de
forma implicita, una aptitud y caracteristicas que definen su identidad y su calidad. Asi,
una solucion para el problema abordado, se obtiene mediante la asignacién de un
diametro de tuberia, tomado de la lista de diametros comerciales disponibles, a cada una
de las tuberias de la red, de tal forma que la red resultante cumpla las restricciones de los

modelos de satisfaccion de restricciones y del modelo de programacion lineal definidos
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previamente en el capitulo 3. Cada tuberia de la red cuenta con un identificador que
permite saber a qué nodos de la red se encuentra conectada. Asi mismo, cada diametro
de tuberia esta asociado directamente con un elemento del vector de costos, que ayuda a

definir la calidad del individuo, con base en el costo total de la red.
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Figura 5.1 Representacion de un Individuo

La Figura 5.1 muestra de forma gréfica la estructura de un individuo que sera
utilizado por los algoritmos secuencial y paralelo, desarrollados en este trabajo. La
codificacion de una solucién, se interpreta como el cromosoma de un individuo compuesto

por n numero de genes, donde n=8 para este caso especifico.

5.2.2. Creacion de una Poblacion

Una vez que se definen los atributos importantes del individuo es posible ahora definir a la
poblacion como un conjunto de individuos. La creacién de una poblacion inicial implica
definir diferentes factores y tener presentes algunas consideraciones.

En la creacién de una poblacion surgen nuevamente una serie de preguntas [Cruz,
2014]. Por ejemplo, ¢cual debe ser el tamafio de la poblacion para tener una muestra
representativa del problema? Es decir, cual debe ser el tamafio de la poblacion con la que
se trabajara de tal forma que dicha poblacion sea una muestra representativa de la

poblacion total, mejor conocida como espacio de busqueda.
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El tamafo del espacio de busqueda, para el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, esta definido en funcion del numero de tuberias de la red y del
numero de diametros comerciales disponibles que pueden ser asignados a las tuberias.
Por ejemplo, para las redes de Alperovits, Hanoi y Balerma el espacio de busqueda es de
148, 6** y 10> respectivamente.

Otro de los factores a considerar en la creacion de la poblacion inicial, es ;Como
debe estar constituida una poblacién? Es posible que haya individuos factibles e
infactibles, buenos y malos. Sin embargo, estos conceptos son relativos. En este trabajo
los conceptos de factibilidad y aptitud se definen en base a las restricciones del modelo
matematico y en base a la funcion de aptitud respectivamente. Aqui lo interesante es
saber si la evolucion de la poblacién para llegar a la solucion optima depende de la
poblacién inicial.

Otra interrogante se refiere a la forma en la que se crea una poblacion inicial. Las
formas mas comunes de crear una poblacion son la creacion de forma aleatoria y la
creacion determinista, las cuales generan poblaciones con caracteristicas diferentes y
varian también en el tiempo que emplean para la creacion. En la poblacién inicial es
interesante saber ¢Qué relacion existe entre los individuos de la poblacion? Familiares,
vecinos, o individuos que provienen de espacios geograficos alejados, en el espacio de
busqueda, y se integran para formar parte de la poblacion; puede existir parentesco entre
ellos 0 no pero cada individuo tiene atributos que lo hacen unico y diferente de otros
individuos en la poblacién.

Otro punto importante es definir como crecera la poblacion y como evolucionara a
través del tiempo siguiendo algun método de crecimiento como aritmético, geométrico,
entre otros.

Finalmente es importante definir cudles individuos tendran descendientes, cuales
individuos sufriran alguna mutacion, y cuales individuos dejaran de existir.

Las interrogantes descritas en este apartado se han estudiado experimentalmente,
mediante técnicas computacionales y han permitido generar un novedoso algoritmo
evolutivo que encuentra soluciones de calidad en un tiempo relativamente corto para

resolver el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

103



Capitulo V. Disefno y Desarrollo de Algoritmos

5.2.2.1. Diversidad de una Poblacion

La relacion que existe entre los individuos, se maneja en este trabajo como diversidad de
la poblacién. Se considera la existencia de individuos diferentes tomados de distintas
zonas del espacio de busqueda para encontrar soluciones de calidad. Se refiere a que los
individuos que se convertirdn en padres tengan el menor parentesco posible para mejorar
la calidad de los descendientes, ya que de acuerdo con los estudios de la genética, se
cree que entre menos relacion tengan los individuos que seran padres, la descendencia
sera mejor. Incluso, en este trabajo se ha realizado un estudio experimental en el que se
combinan diferentes tipos de individuos y se ha comprobado que existen mas
probabilidades de generar descendientes factibles cuando los progenitores son factibles y

son tomados de zonas alejadas del espacio de soluciones.

5.2.2.2. Generacion de Descendientes

La generacién de descendientes que constituyen nuevos individuos puede realizarse
principalmente mediante la reproduccion, al realizar la combinacién de dos individuos para
generar uno o mas descendientes. Sin embargo, en este trabajo se considera también la
posibilidad de que una mutacién “genere” un nuevo individuo con nuevas caracteristicas,
que al igual que los descendientes tiene la posibilidad de ser elegido para formar parte de
una nueva generacion. Es importante mencionar que los descendientes se generan
mediante la combinacidon de cromosomas pertenecientes a padres elegidos
aleatoriamente. Esto significa que cualquier individuo de la poblacion puede convertirse
en padre, incluso aquéllos que tienen las aptitudes mas bajas de la poblacién. Es
importante mencionar que el algoritmo evolutivo trabaja con individuos factibles. El

procedimiento de combinacion de individuos se encuentra definido con detalle en 5.3.

5.2.2.3 Remplazo de la Poblacién

La estrategia de remplazo consiste en seleccionar a los individuos que formaran a la
nueva poblacion. Esta estrategia determina cuales seran los individuos que podran pasar
a una siguiente generacion. En este trabajo, se han implementado el reemplazo total y el
reemplazo parcial, que como su nombre lo indica consisten en remplazar la poblacion

completa o parte de ella respectivamente. También se utiliza una técnica de remplazo
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elitista que consiste en tomar a los mejores descendientes y nuevos individuos generados
mediante los operadores de cruzamiento y mutacion.
Los resultados experimentales utilizando diferentes técnicas de reemplazo se

presentan en el capitulo 6.

5.2.3. Operadores del Algoritmo Evolutivo

Los operadores del algoritmo evolutivo desarrollado que se utilizan, tanto en la version
secuencial como en la version paralela, son los operadores de cruce y mutacion. El
método de combinacién de soluciones se realiza mediante el operador de cruce,
obteniendo nuevos individuos (hijos o descendientes) mediante la combinacion de dos
individuos de la poblacién actual (individuos padres).

Por su parte, el operador de mutacion “genera” también un individuo nuevo
mediante la alteracién de la estructura del individuo original. Tanto el operador de cruce
como el operador de mutacion trabajan mediante probabilidades definidas, con base en el
mejor comportamiento del algoritmo, deducido a partir de los resultados experimentales
realizados en este trabajo. Las probabilidades se expresan mediante valores que indican
el porcentaje de la poblacién que generara descendientes. En la literatura, se han definido
para la probabilidad de cruce valores que van desde 50% a 90% de la poblacion. En
cuanto a la mutacién, generalmente la probabilidad se define como el restante para
completar el 100% entre cruce y mutacion. Por ejemplo si la probabilidad de cruce se
define con 80% entonces la probabilidad de mutacion tomara el valor de 20% [Cruz,
2009c]. Este valor indica que de 100 individuos 20 de ellos sufriran alguna mutacion, en el
mejor de los casos. En otros trabajos los autores aplican mutacion a todos los individuos
de la poblacion, generados mediante el operador de cruce [Alba, 2005].

En este trabajo, se ha determinado que un porcentaje de los individuos de la
poblacién sufren mutaciones tal como ocurre con la teoria de la seleccion natural
de los seres vivos; incluso la aleatoriedad es la que define cuales individuos
sufriran alguna mutacion y no forzosamente se muta a los descendientes

generados mediante el cruce, tal como lo hacen otros algoritmos.
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El numero de mutaciones que sufre cada individuo puede ser diferente en cada
individuo y esta definido por el operador de mutacién que indica precisamente la
probabilidad de que cada uno de los genes, de un cromosoma, sea cambiado. Este
operador, generalmente toma valores bajos de 0.03 a 0.05 [Reca, 2008] que representan
en un individuo la posibilidad de cambiar unicamente un porcentaje relativamente bajo de
los genes. Por ejemplo si el operador de mutacién toma el valor de 3% significa que en un
cromosoma de 100 genes a lo mucho se cambiaran 3 de esos genes, en el mejor de los
casos. En este trabajo se han definido valores desde 0.03 hasta 0.5 para la realizacion de

los estudios experimentales.

5.2.4. Funciéon de Evaluacién del Algoritmo Evolutivo

La funcién de Evaluacion del Algoritmo Evolutivo esta directamente relacionada con la
funcién objetivo del problema abordado. Recordando que la funcion objetivo del problema
abordado en este trabajo de tesis es minimizar el costo del Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, la funcién de evaluacién determina que los individuos etiquetados
como mejores individuos seran aquéllos que presenten las mejores aptitudes. Es decir,
para el problema abordado la funcion de evaluacién determina que las mejores soluciones
seran aquellas cuyos costos sean los menores. En problemas de maximizar la funcién de
evaluacién y la funcién de aptitud son iguales, pero en problemas de minimizar, como es
el caso abordado, se dice que la funcion de evaluacion es la inversa de la funcién de
aptitud, ya que los individuos evaluados con mayor costo corresponden a los individuos

menos aptos para ser soluciones del problema.

5.2.5. Parametros del Algoritmo Evolutivo

El funcionamiento del algoritmo evolutivo depende en gran medida de lograr un balance
entre la exploracion y la explotacion. Este balance se logra con base en la eleccion
correcta de los parametros de control, principalmente la probabilidad de cruce, la
probabilidad de mutacion, el operador de mutacion y el tamano de la poblacion, ya que

existen interacciones entre ellos [Amor, 2008].
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El operador de cruce determina el grado de combinacién de los individuos
generando nuevas soluciones para el problema. El operador de mutacién permite
introduccion de nuevo material genético en los individuos. Estos dos operadores,
fundamentales en los algoritmos evolutivos, contribuyen en gran medida a lograr la
evolucién de la poblacion.

El tamafio de la poblacién permite encontrar en un grupo de individuos las
soluciones mas adecuadas para el problema a resolver pero, incrementar el tamafio de
una poblacidn no necesariamente garantiza que haya diversidad en los individuos de la
misma. No obstante, entre mayor es el tamafio de la poblacién mayor es el tiempo que el
algoritmo evolutivo secuencial requiere para converger hacia zonas éptimas del espacio
de busqueda. Otro parametro que debe considerarse es el niumero de generaciones del
algoritmo. Este parametro es precisamente el que indica el momento en que el algoritmo
debe concluir. Es decir, el niumero de generaciones define la condicion de paro del
algoritmo y de acuerdo con las pruebas experimentales realizadas en este trabajo de
tesis, se ha observado que el tiempo de ejecucion del algoritmo evolutivo crece de
manera exponencial al incrementar el tamafio de la poblacion y el numero de
generaciones, véase 6.2.

La seleccién de los parametros del algoritmo evolutivo no es una tarea trivial. De
hecho, obtener los parametros adecuados del algoritmo es en si un problema de
programacion no lineal [Diego, 2006], que depende de la naturaleza del problema. En la
literatura, existen enfoques diferentes para obtener el valor de los parametros del
algoritmo. Por ejemplo, De Jong [De Jong, 1990] utiliza tamafos de poblacién de 100
individuos y probabilidades de cruce y mutacién de 0.6 y 0.001 respectivamente. Con
estos parametros, la poblacién conserva en gran medida sus caracteristicas debido a la
escasa actividad de los operadores genéticos. Es decir, con los parametros definidos la
poblacion evoluciona lentamente.

El enfoque propuesto por [Grefenstette, 1986], emplea tamafos de poblacion de 30
individuos y los operadores de cruce y mutacion con probabilidades de 0.9 y 0.01. El
resultado de establecer estos parametros es una evolucion de la poblacion mas rapida
gracias a la actividad intensa de los operadores de cruce y mutacion. En este trabajo de
tesis se han realizado estudios experimentales para encontrar los parametros que
permiten al algoritmo tener un mejor desempefio. Los estudios para definir los valores

adecuados para el algoritmo se conocen como analisis de sensibilidad. En este analisis se
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han realizado diversos estudios experimentales para encontrar los valores adecuados
para el algoritmo evolutivo para diferentes instancias de prueba clasificadas como
instancias pequefias, instancias medianas e instancias grandes, definidas previamente en
3.2. El andlisis de sensibilidad se ha realizado en el algoritmo secuencial y al mismo
tiempo se consigue un analisis de sensibilidad dinamico como resultado de implementar el

modelo maestro-alumnos en el algoritmo PEA-WDND.

5.3. Algoritmo Evolutivo Secuencial EA-WDND

El modelo computacional, Figura 5.2, desarrollado en este trabajo para abordar el
problema de optimizacién de Disefio de Redes de Distribuciéon de Agua, es llamado EA-
WDNDM (por las siglas en inglés, Evolutionary Algorithm for Water Distribution Network
Model) y esta integrado por tres componentes principales, llamados médulos: médulo de
optimizaciéon, médulo hidraulico y moddulo de analisis de resultados. EI médulo de
optimizacion consiste de un algoritmo evolutivo, para optimizar el costo del disefio de la
red; el médulo hidraulico contiene al simulador Epanet, descrito en el apartado 4.7, para la
evaluacion de la red; el modulo de analisis de resultados contiene a una herramienta
propia, llamada EA-WDNDAnalizer, disefiada para el analisis de los resultados del

algoritmo.
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Figura 5.2 Modelo EA-WDNDM
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El médulo EA-WDND representa al algoritmo evolutivo desarrollado en lenguaje C y
trabajando en ambientes Linux de 64 bits, tanto de manera secuencial como de manera
paralela. El médulo EA-WDND puede determinar el disefio 6ptimo de una red de
distribucion de agua, trabajando de manera conjunta con el médulo Epanet, el cual es una
biblioteca de funciones implantada como una biblioteca estatica y enlazada con el médulo
de optimizacién, que interactiua constantemente con el modulo EA-WDND para resolver el
problema abordado en esta tesis. Asi, el Algoritmo Evolutivo desarrollado es capaz de
encontrar soluciones de alta calidad para disehar o redisefiar redes de diferentes
topologias y tamafios.

El analizador EA-WDNDAnNalizer es una herramienta propia, codificada mediante un
procedimiento almacenado en SQL utilizando, para la codificaciéon y ejecucién, la
herramienta SQL Server 9.0.5 de Microsoft [SQL, 2005]. Este analizador se encarga del
analisis semiautomatico de los resultados de los experimentos realizados, generando
reportes con los mejores resultados.

Los algoritmos, secuencial y paralelo, ambos desarrollados en lenguaje de
programacion C, tienen la misma estructura y funcionamiento, con la diferencia que el
algoritmo evolutivo paralelo, descrito en el punto 5.4, utiliza la biblioteca de paso de
mensajes de MPI, que permite la cooperacién de procesos, mediante el envio y recepcion
de mensajes. El esquema general del algoritmo evolutivo secuencial, desarrollado en este
trabajo, puede verse en la Figura 5.3.

El algoritmo evolutivo EA-WDND trabaja con poblaciones de individuos factibles con
aptitudes altas. Es decir, la poblacién inicial esta formada por los individuos factibles,
tomados de una muestra inicial de mayor tamafo que la poblacién, que presenten los
costos mas bajos para la configuracion de la red analizada. Asi mismo, la nueva poblacién
que se crea en cada una de las generaciones del algoritmo contiene también a los
mejores individuos, provenientes de las operaciones de cruce y mutacion. La decision de
trabajar con individuos factibles esta fundamentada en dos hechos. El primer hecho, es la
observacion de la evolucion natural de los seres vivos, la cual generalmente trabaja con
individuos factibles para la generacion de descendientes. Es decir, la naturaleza
generalmente presenta descendientes de individuos factibles, que se reproducen. Incluso,
son casi nulas las probabilidades de que individuos con alteraciones genéticas (llamados
infactibles en Algoritmos Evolutivos) pueden reproducirse y dejar descendientes. El

segundo hecho esta fundamentado en los resultados experimentales realizados en este
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trabajo con individuos infactibles, los cuales determinan una lenta y complicada evolucion
de la poblacion para aproximarse a soluciones factibles y peor aun cuando se busca que

la solucion factible encontrada sea la solucion éptima.
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Figura 5.3 Esquema General del EA-WDND

La Figura 5.3 muestra una poblacién inicial que al pasar por el médulo Epanet y el
moédulo de EvaluaAptitud es depurada de tal forma que los mejores individuos o
sobrevivientes (Seleccion de Descendientes) forman una poblacion (Nueva Poblacion)
que incluye unicamente a los individuos factibles, y de ellos a los que presenten mayor
aptitud. Con la poblacion factible se aplican los operadores genéticos de seleccion, cruce
y mutacion. Al aplicar estos operadores en la poblacion factible se obtiene una nueva
pero ahora esta poblacién los descendientes,

poblacion, incluye unicamente a

nuevamente éstos son individuos factibles con las mejores aptitudes.
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El algoritmo repite la evolucion de la poblacién hasta alcanzar el criterio de paro

definido en la variable NG, la cual se refiere al numero de generaciones.

La representacion de un individuo para el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua, para la instancia de prueba Alperovits puede verse en la Figura 5.4.
En esta figura, se observan tres vectores: el vector posicionado en la parte superior, que
corresponde a las longitudes de las tuberias (en metros) asignadas a la configuracion de
la red determinadas de antemano por el disefiador de la red; el vector posicionado en la
parte central, que corresponde a los diametros de tuberias asignados a la configuracion,
tomadas de una lista de diametros comerciales disponibles (representadas en el conjunto
D y asignadas aleatoriamente); el vector posicionado en la parte inferior, que corresponde
a los costos comerciales correspondientes a los diametros de tuberias asignados

(representadas en el conjunto C).

Configuracion de la red: p

1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000

Pr !

255 50.8 76.2 1016 | 1524 | 203.2 254 304.8

T ]

2 5 8 11 16 23 32 50

D={25.4,50.8,76.2,101.6,152.4,203.2,254,304.8,355.6,406.4,457.2,508,558.8,609.6}
C={2,5,8,11,16,23,32,50,60,90,130,170,300,550}

Figura 5.4 Representacion de un Individuo para instancia Alperovits

Puede observarse en la Figura 5.4, que para cada elemento del conjunto de
tuberias existe un elemento asociado en el conjunto de costos y que los vectores, central

e inferior, contienen informacion de los conjuntos D y C respectivamente.
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En resumen, puede decirse que un individuo esta formado por un vector de
diametros de tuberias. Cada tuberia es asociada con una longitud y un costo, formando
asi una configuracion de la red. De forma implicita, cada configuracion de la red tiene un
costo total y caracteristicas hidraulicas que permiten definir si dicha configuracion es una

solucién factible del problema en cuestidon, que puede ser implementada en la practica.

Una vez definida la representacion de la solucion, el primer procedimiento que se
realiza en el algoritmo evolutivo es la creacién de la poblacion inicial, la cual se crea
generalmente de forma aleatoria, pero en este trabajo la forma de creacion de la
poblacion se realiza de diferentes formas dependiendo del tamano de la instancia a
resolver. La poblacion inicial ha sido creada de diferentes formas. Incluso para una misma
instancia de prueba, como por ejemplo Alperovits, se hicieron estudios experimentales
para determinar cémo influye la poblacion inicial en el funcionamiento y convergencia del
algoritmo. Asi, en este trabajo, algunos estudios realizados para crear la poblacién inicial
de forma aleatoria permitieron experimentar el funcionamiento del algoritmo, en sus
primeras versiones, trabajando con poblaciones de individuos factibles e infactibles. No
obstante, al trabajar con individuos infactibles se observé que el desempefio del algoritmo
era deficiente, debido principalmente a que el operador de cruzamiento cuando trabaja
con individuos infactibles produce unicamente en promedio 5% de descendientes
factibles. Asi mismo, se observé que cuando el cruzamiento se realiza con poblaciones de
individuos factibles, el 95% de los descendientes generados son factibles. Derivado de
estos estudios, el algoritmo evolutivo EA-WDND, desarrollado en este trabajo de tesis,
trabaja unicamente con poblaciones de individuos factibles, recordando que los individuos
factibles son aquellos que cumplen las restricciones de ambos modelos matematicos
descritos en el capitulo 3.

Los individuos creados en la poblacién inicial deben enviarse al médulo Epanet para
determinar si cumplen restricciones hidraulicas y pueden considerarse factibles. Una vez
que se determina la factibilidad de los individuos, en el modulo hidraulico, se procede a
evaluar cada uno de ellos, mediante una funcion de evaluacion para conocer la aptitud de
cada uno de ellos.

En instancias pequefias, como lo es Alperovits, la creacion aleatoria de la poblacion
inicial permite tener individuos factibles tomados de diferentes espacios de soluciones, de

manera relativamente facil. Esto se debe a que en la instancia Alperovits, el nimero de
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variables de decisién es pequefio, unicamente 8 tuberias y ademas de que existen 14
didmetros comerciales que pueden elegirse para la red por lo que la probabilidad de
repetir un diametro de los mas pequefnos es de 7%. En la Figura 5.5 se muestran los
resultados promedio de 30 ejecuciones del algoritmo. Tras realizar las pruebas para
generar poblaciones iniciales aleatorias para el espacio de busqueda de la instancia
Alperovits se observé que en una poblacién de 15000 individuos generados de forma
aleatoria en promedio, 144 individuos de ellos son factibles. Asi, para instancias pequefas
de tamafo similar a Alperovits, es posible generar poblaciones de individuos factibles en
tiempos de computo limitados. De estas pruebas experimentales realizadas surge la
siguiente hipodtesis: el espacio de soluciones factibles para el problema de redes de
distribucion de agua es del 0.01 % del espacio de busqueda y el tiempo necesario para
generar todas las soluciones del espacio de busqueda utilizando alguna técnica de
enumeracion seria de aproximadamente 17 dias (cada soluciéon toma 0.001 segundos).
Esta hipotesis surge mediante un calculo basado en los resultados de creacion de la
poblacién mostrados en la Figura 5.5, en la cual se muestra el tiempo requerido para
crear una poblacién. Como puede observarse en los resultados, se requiere un tiempo
considerable para generar todas las soluciones factibles que se encuentren en el espacio
de busqueda, aun cuando la instancia de prueba es relativamente pequefa, y el problema
mayor seria el espacio necesario para almacenar la gran cantidad de informacion
resultante y su analisis posterior. Asi se concluye que para generar poblaciones factibles
en instancias de prueba pequenas, la aleatoriedad es una buena alternativa. Sin embargo,
en la instancia Hanoi la generacién aleatoria para la poblacién inicial arroja resultados
poco alentadores, ya que de una muestra de 1,000,000 de individuos generados
aleatoriamente, ninguno de ellos es factible. El problema es que a diferencia de la
instancia Alperovits, en esta instancia es mayor el numero de tuberias que deben
configurarse, ademas de que solo existen 6 didmetros disponibles comercialmente y con
ello la probabilidad de elegir cada didmetro es 16%. Asi la configuracion de la red de
forma aleatoria presenta los diametros de menor tamafo de la lista de diametros
comerciales presentando redes de costo minimo pero que no cumplen algunas de las
restricciones hidraulicas. Dado que el algoritmo trabaja con poblaciones iniciales factibles,
la creacion de la poblacién inicial para la instancia Hanoi y Balerma se realiza de forma
determinista, asignando a cada una de las tuberias de la red el mayor diametro disponible

comercialmente, ver tabla 2 del apéndice |I. Con este procedimiento se obtiene una
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configuracién que cumple el modelo de satisfaccion de restricciones y posteriormente el
algoritmo evolutivo se enfoca en lograr el objetivo de minimizar el costo del disefo la red.
Antes de empezar a trabajar con la poblacion, se aplica sobre ésta una busqueda local

iterada que permite tener diversidad en la poblacién inicial.
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Figura 5.5 Poblacién Factible de la instancia Alperovits
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5.3.1. Caracteristicas generales del Algoritmo Evolutivo EA-WDND

El método de solucion desarrollado en este trabajo de tesis, se basa en el esquema
general de los algoritmos evolutivos tradicionales. Sin embargo, derivado de esta
investigacion, se han introducido una serie de mejoras en los componentes y operadores
del Algoritmo Evolutivo. Estas mejoras han permitido al algoritmo evolutivo PEA-WDND
convertirse en un método de busqueda eficiente que obtiene soluciones de calidad y en
un tiempo de coémputo limitado, para el problema abordado en esta tesis. Los algoritmos
secuencial y paralelo pueden ser comparables porque contienen las mismas funciones y
la misma estructura. En esta seccion se explican las consideraciones comunes del
algoritmo evolutivo desarrollado, tanto en version secuencial como en version paralela,
con la finalidad de no repetirlas en cada seccién. En general los algoritmos evolutivos,
secuencial y paralelo, desarrollados en este trabajo tienen estructura y caracteristicas
comunes: codificacion de las soluciones, creacion de la poblacién Inicial, evaluacion de
restricciones hidraulicas en las soluciones para determinar si éstas son, o no son,
factibles, operadores genéticos de seleccion, cruzamiento y mutacién, método para
remplazo de individuos y evolucién de la poblacién. Asi, puede decirse que se trata de un
mismo algoritmo definido con las siglas EA-WDND, ejecutandose de forma secuencial y
de forma paralela. Sin embargo, se han utilizado las siglas SEA-WDND para hacer
referencia al algoritmo evolutivo secuencial y PEA-WDND para referirse al algoritmo

evolutivo paralelo funcionando en ambiente Grid.

Los algoritmos SEA-WDND y PEA-WDND son ejecutados en arquitecturas de 64
bits, utilizando caracteristicas de procesamiento similares, definidas por la infraestructura
disponible, véase 6.1. La diferencia importante entre los dos algoritmos es que en el
algoritmo PEA-WDND existe la cooperacién entre procesos mediante el envio y recepcién
de mensajes. La estructura general del algoritmo evolutivo EA-WDND puede verse en el
algoritmo 5.1. El algoritmo 5.1, muestra un esquema general del algoritmo evolutivo. Este
algoritmo necesita como parametros de entrada saber el numero de tuberias de la red
(NumTub) y el numero de individuos que tendra la poblacion (Numindiv), linea 1. El
algoritmo inicia con la generacién de la poblacion, la cual es aleatoria (algoritmo 5.2) para

instancias pequenas y determinista para instancias grandes, linea 2.
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La generacion de la poblacién determinista (algoritmo 5.3) consiste en asignar a
cada una de las tuberias de la red el diametro de mayor tamafio de la lista de diametros
comerciales disponibles. Posteriormente se aplica un método de busqueda local, que
corresponde a la funcion ReasignaDiametros, explicado en el pseudocodigo del algoritmo
5.4.

Algoritmo 5.1. Pseudocdédigo del Algoritmo Evolutivo

1 Entrada: Numindiv, NumTub

2 poblacion€& GeneraPoblacion(Numindiv,NumTub)

3 poblacion < Busquedalocal(poblacion)

4 mientras (cont < NumGen) hacer

5 | <0

6 mientras (I < Numindiv) hacer

7 z < rand [0,100]

8 Indiv1 < rand [0, NumIndiv -1]

9 si (z < probCr)

10 Indiv2 < rand [0, NumIndiv -1]

11 pobDescendientes € Cruzalndividuos(Indiv1, Indiv2)
12 Sino

13 pobDescendientes €Mutalndividuo(Indiv1)
14 fin si

15 | <I1+1

16 fin mientras

17 cont <cont +1

18 OrdenaPobDescendientes(0,(ContDescendientes-1));
19 poblacion € Remplazalndividuos()

20 fin mientras

21 Devuelve mejor solucién

La linea 4 define un proceso iterativo para que el algoritmo realice la evolucién de
los individuos. En este proceso se generan descendientes. La forma de generar
descendientes es mediante la aplicaciéon del operador de cruce a una poblacién de
individuos (Algoritmo 5.7), linea 3. Puede observarse que algunos individuos de la
poblacion son mutados, linea 13 y otros combinados para generar dos descendientes,
linea 11. Con los operadores de cruce y mutacion se genera una nueva poblacion de

individuos, misma que es ordenada de manera ascendente, de acuerdo con las aptitudes,
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utilizando el método QuickSort por ser un método muy conocido y eficiente de
ordenamiento, linea 18. Cabe mencionar que el ordenamiento de datos se hace sobre una
tabla indexada que contiene uUnicamente las aptitudes de los individuos y un indice de
enlace que permite relacionar a cada individuo con su correspondiente aptitud, lo cual
ayuda a lograr un ordenamiento eficiente y eficaz de los datos. Posteriormente, de la
poblacion ordenada se extrae una muestra que contiene a los mejores individuos, linea
19. El algoritmo repite el mismo proceso de evolucion de la poblacién, mediante cruces y
mutaciones hasta alcanzar el criterio de paro definido en la linea 4. Una vez que se
cumple la condicion de paro, el algoritmo devuelve la mejor solucion encontrada.

Después de realizar multiples experimentos de ajuste del algoritmo, se encontré que
las mejores soluciones se presentan cuando se trabaja con una nueva poblacion obtenida
mediante remplazo total de los padres por los descendientes mas aptos, por lo que este

método de remplazo ha sido implementado en la version final del algoritmo.

5.3.1.1. Codificacion de las Soluciones

Para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua el cromosoma se
representa mediante un vector de flotantes. Esto permite el uso y manipulacion de la
configuracién de manera sencilla, tanto en entornos centralizados como en entornos
distribuidos. Esta representacion suele ser util incluso para abordar problemas de gran

tamafo, como es el caso de la red Balerma.

5.3.1.2. Creacion de la Poblacion Inicial

Los algoritmos EA-WDND, desarrollados en este trabajo utilizan la creacion de la
poblacion inicial aleatoria para instancias de tamafio pequeino, tal como la instancia
Alperovits. El método de creacion de poblacion aleatoria permite obtener configuraciones
validas, obtenidas de forma aleatoria. Es decir, el algoritmo GeneraPoblacionAleatoria
genera individuos factibles que cumplen las restricciones de los modelos matematicos
definidos en el capitulo 3.

Las lineas 5 y 6 del algoritmo permiten hacer la inicializacion aleatoria de diametros
de tuberias disponibles para la red. La asignacion de diametros se realiza mediante un
recorrido de todas las tuberias de la red. Para asegurarse de que la asignacion de

diametros a las tuberias de la red genera una configuracién factible. Las lineas 8 y 9 son
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llamadas a funciones que realizan el analisis hidraulico de la red para verificar que las
soluciones analizadas cumplan las restricciones del modelo de satisfaccion de
restricciones definido en el capitulo 3. Finalmente, la linea 10 permite guardar en las
estructuras de datos del algoritmo, las configuraciones factibles, mismas que pueden ser

soluciones para el problema de disefio de la red.

Algoritmo 5.2. Pseudocédigo de la generacién de poblacién aleatoria

1 Entrada: Numindiv, NumTub

2 NumFact < 0

3 mientras (NumFact < Numindiv) hacer

4 <0

5 mientras (I < NumTub) hacer

6 Config[l] €< rand [0,NumDiam-1]
7 fin mientras

8 si LeeRed (Nombrelnstancia) entonces
9 si AnalizaRed(Config) entonces
10 poblacion € GuardaSolucion(Config)
11 NumFact € NumFac +1
12 fin si

13 fin si

14 fin mientras

La generacion de la poblacion ha sido definida para n individuos factibles
representados con la variable Numindiv, siendo Numlndiv un numero entero finito.
Numlndiv puede tomar valores de 2 a 10,000. Para definir el tamafo de poblacion ideal,
para que el algoritmo tenga un mejor desempefio, se hizo un estudio de analisis de
sensibilidad de los parametros del algoritmo definiendo diferentes tamanos de poblacion,
véase 6.2.1. Es importante mencionar que para instancias como Alperovits se crea una
poblacion de mayor tamafio, por ejemplo 1000, 10000 individuos y de ella se extrae una
muestra de los mejores individuos para formar la poblacion inicial de tamano definido

mediante el analisis de sensibilidad.

Otra forma de generar la poblacién inicial en los algoritmos cuando se disefian redes
de distribucion de agua de gran tamano (red Balerma que cuenta con 454 tuberias), es

mediante un procedimiento hibrido que consiste en la asignacion de diametros de tuberias
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determinista combinado con una busqueda local iterada, descrito en el algoritmo 5.3. A
diferencia de la creacién de la poblacion inicial aleatoria, el procedimiento para generar la
poblacion factible se realiza en dos etapas. En la primera etapa se inicializa la
configuracién de la red con el diametro mayor disponible (lineas 3-4) asegurando con ello
que la solucion sea factible en el modelo de satisfaccion de restricciones, segun los
requisitos del problema. En una segunda etapa, se hace una re-asignacion, que consiste
en realizar de forma aleatoria cambios a ciertas tuberias de la red. El numero de tuberias
a cambiar esta definido mediante la variable NumCambios. Una parte fundamental del
funcionamiento correcto del algoritmo es validar que las configuraciones generadas
cumplan las restricciones hidraulicas y con ello puedan considerarse soluciones factibles
(lineas 8-13). El algoritmo repite el procedimiento para generar cada individuo, hasta

completar el tamafo de la poblacion definida previamente, mediante la variable Numindiv.

Algoritmo 5.3. Pseudocédigo de la generacién de poblacién determinista
Entrada: n, NumTub
I, NumFact € 0

mientras (I < NumTub) hacer

Config[l] < Diametros[NumDiam-1]
fin mientras
mientras (NumFact < n) hacer
ConFiguracion € ReasignaDiametros(Config,NumCambios,)

si LeeRed (Nombrelnstancia) entonces

© 0 N O g A ON -

si AnalizaRed(Config) entonces

-
o

GuardaSolucion(Config)
NumFact € NumFac +1

fin si

A A
N =

13 fin si

14 fin mientras

El procedimiento que reasigna didmetros para generar diversidad en la poblacion
consiste en generar cambios de forma aleatoria pero clasificando ahora a los didmetros
en tres conjuntos. Es decir el vector de didametros es dividido de forma implicita en tres
partes para contener asi a los conjuntos de diametros “pequefnos”, “medianos” y
“‘grandes”. De tal forma que al reasignar un diametro de tuberia (linea 5) se genera un

evento de forma aleatoria se pueda elegir alguno de los conjuntos previamente
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clasificados y posteriormente, es un segundo evento el que determina qué elemento del
conjunto se debe seleccionar. Una vez que se obtiene una nueva configuracion, ésta se
envia al analizador Epanet para verificar si es o no factible.

La creacién de forma aleatoria tiene como ventaja que genera configuraciones
validas en un tiempo relativamente corto, por lo que puede utilizarse para instancias
pequefas como es el caso de Alperovits. No obstante, para instancias de tamafo grande,
como Balerma, es mas conveniente crear la poblacion inicial determinista ya que, a
diferencia de la creacion aleatoria, permite generar configuraciones factibles en tiempo de
computo limitado. Las lineas 8-9 de los algoritmos 5.2 y 5.3 requieren de la evaluacion de
la configuraciéon en el maédulo hidraulico por lo que se hace uso de las funciones LeeRed y
AnalizaRed. Este proceso se repite cierto numero de veces, para mejorar la solucion, de
acuerdo con la variable NI, la cual indica precisamente el numero de intentos que debe
realizar la funcion ReasignaDiametros, algoritmo 5.4, para obtener una mejor solucion que
la que recibe como parametro de entrada. Al final del proceso el algoritmo devuelve como

salida una solucién mejorada.

Algoritmo 5.4. Pseudocddigo ReasignaDiametros

Entrada: solucion, NumCambios,NI
config € solucién
mientras (I < NI) hacer
mientras (NumCambios != @) hacer
config& reasignar_diametro_tuberia
fin mientras
factible &< AnalizaRDA(config)
| € 1+1
si (factible y config_es_ mejor_ que_ solucion )
solucion< config
si no
ReasignaDiametros;
fin si
fin mientras

Devolver solucién

> N R dDo Ao © ® N O WN =

Salida: una solucién mejorada
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5.3.1.3. Evaluacioén de las Configuraciones

La evaluacién de las configuraciones de la red consiste en verificar que se cumplan las
restricciones definidas en el modelo matematico de satisfaccion de restricciones, véase
3.3.2. El pseudocddigo descrito en el algoritmo 5.5 permite obtener informacién de la red
que se analizara.

El algoritmo requiere que se especifique como parametro de entrada el nombre de
la instancia a resolver, misma que debe estar guardada en un archivo con extension
“.inp”, con un formato especifico establecido por la biblioteca Epanet (linea 2).

El modulo Epanet genera archivos de reporte y de salida, en los cuales se muestran
los resultados del comportamiento de la red. Como puede observarse, la mayoria de las
instrucciones utilizadas en el algoritmo LeeRed contienen el prefijo EN, el cual que indica
que es una funcion propia de la biblioteca Epanet. El algoritmo 5.5 permite conocer el
numero de tuberias y el numero de nodos de la red a configurar (lineas 8 y 9). Epanet

obtiene esta informacién mediante un analisis del archivo de entrada .inp.

Algoritmo 5.5. Pseudocddigo LeeRed
Entrada: ArchivoEnt
CodigoError € ENopen(ArchivoEnt, ArchivoRep, ArchivoSal)
si (CodigoError >0) entonces
ENclose()
return O

sino
ENopenH()
ENgetcount(EN_LINKCOUNT,NumTub)
ENgetcount(EN_NODECOUNT, NumNodos)
fin si

T 0 © ® N o o b WwN >

return1

Una vez obtenidas las caracteristicas de la red, Epanet procede con el andlisis de la
configuracion indicada para verificar que ésta cumpla las restricciones hidraulicas,
mediante el pseudocddigo AnalizaRed definido en el algoritmo 5.6. Este algoritmo,
permite trabajar de manera conjunta con el modulo de optimizacién para determinar cual
es la mejor solucion para el disefio de una red de distribucion de agua. El algoritmo

AnalizaRed verifica que la configuracion dada cumpla las restricciones definidas en el
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modelo satisfaccion de restricciones mientras que el médulo de optimizacion, definido en
el algoritmo 5.1, se encarga de asegurar que la configuracién cumpla las restricciones del
modelo de programacion lineal.

El algoritmo AnalizaRed requiere como parametro de entrada una configuracién con

didmetros que se asigharan a cada una de las tuberias de la red.

El primer paso del algoritmo AnalizaRed es realizar un recorrido en la red para
simular la asignacion fisica de un diametro a cada una de las tuberias a la red (lineas 4-
6). Una vez que se asigna el diametro a las tuberias de la red, Epanet verifica que las
presiones en los nodos de consumo de la red sean superiores a las presiones minimas

requeridas definidas en la variable PresionMinReq, lineas 9-22.

Algoritmo 5.6. Pseudocédigo AnalizaRed

1 Entrada: Configuracion,NumTub, NumNodos

2 I, Cumple €< 1

3 NumDebMin, J,K< 0,

4 mientras (| < NumTub) hacer

5 ENsetlinkvalue(l+1, EN_DIAMETER,Configuracion[l])
6 fin mientras

7 ENinitH(0)

8 ENrunH(t)

9 mientras (J < NumNodos) hacer

10 presion,K € 0

11 ENgetnodetype(J, tipoNodo)

12 si (tipoNodo == 0) entonces

13 ENgetnodevalue(J, EN_PRESSURE, presion)
14 si ( presion < PresionMinReq ) entonces
15 NumDebMin<& NumDebMin+1

16 Cumple< 0

17 Presiones[K] € presion

18 K €« K+1

19 fin si

20 fin si

21 J € J+1

22 fin mientras

23 ENclose()

24 ENcloseH()

25 devolver Cumple
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Un aspecto importante en el analisis de la red es saber si un nodo de la red es de
consumo o es un depésito (linea 11). Una vez que se sabe que un nodo es de consumo
Epanet verifica (linea 14) que en dicho nodo existan las presiones minimas requeridas
comparando estas presiones con un valor de referencia previamente establecido para la
red analizada, véase Apéndice |. El proceso de analisis de una red se repite para todas
las configuraciones que el médulo de optimizacién defina, cuidando siempre que todas las
configuraciones sean validas en el modelo de programacion lineal. La funcion AnalizaRed
en la salida, linea 25, indica si una configuracién cumple con las restricciones del modelo
de satisfacciéon de restricciones, pero también indica mediante la variable NumDebMin el
numero de nodos de la configuracion que no alcanzan las presiones minimas requeridas,
lo cual es importante para que una solucién infactible se ajuste a factible en algun

momento posterior.

5.3.1.4. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos utilizados en el algoritmo evolutivo EA-WDND, son comunes
tanto en la version secuencial como en la versién paralela. En esta seccion se explican las
caracteristicas de los operadores que utiliza el algoritmo evolutivo, iniciando la explicacion

con el operador de seleccion.

La selecciéon de los individuos que seran combinados se realiza de forma aleatoria,
aunque también se han definido la seleccion por torneo, la seleccion elitista y la seleccién
por ruleta. Sin embargo, se ha observado que la seleccion aleatoria es la que ofrece los
mejores resultados para la convergencia del algoritmo. Ya que tal como se menciona en
la literatura, este tipo de seleccion permite que cualquier individuo pueda generar

descendientes, lo cual ayuda a mantener la diversidad de la poblacion.

En el caso de la seleccion por ruleta, y elitista se ha observado que los individuos
mas aptos son los que tienen mayores probabilidades de generar descendientes, ya que
son favorecidos en la seleccion. La gran desventaja es que los mejores individuos se
reproducen con mayor frecuencia que los individuos menos aptos generando mayor

nuamero de descendientes que heredan sus caracteristicas. Con esto la poblacién
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contiene individuos que predominan ocasionando que la diversidad de la poblacién sea
cada vez menor. En este trabajo, la seleccién aleatoria se apega a la idea de que
cualquier individuo puede ser elegido para su reproduccion.

La combinacion de individuos para generar descendientes se hace mediante el
operador de cruce. En concreto, este trabajo de tesis utiliza el cruce monopunto y
multipunto con tipo de corte aleatorio. EI numero de combinacién de individuos esta
directamente relacionado con la probabilidad de cruce p. Algunos autores aplican cruces a
una poblacion de tamafio n, lo cual significa que puede haber p combinaciones en el

mejor de los casos, normalmente con valores de 60% a 90%.

En otros trabajos el numero de combinacion de individuos esta definido por el
tamafo de la poblacién, ya que se hacen multiples combinaciones hasta que el numero
de descendientes sea igual al tamafio de la poblacion con la que trabaja el algoritmo. En
este trabajo, se hacen multiples combinaciones para la poblacién de acuerdo con los
valores de la probabilidad de cruce, véase 6.2. Con ello, el numero de descendientes,
generados por las combinaciones de individuos, es mayor que el tamafio de la poblacién
con la que trabaja el algoritmo, teniendo asi la oportunidad de elegir de esa nueva
poblacion a los mejores descendientes. Incluso se hicieron pruebas en las que, en una
generacion, se aplicaban recursivamente los operadores de cruce y mutaciéon a los
individuos, con probabilidades de cruce y mutacion definidas. Esto significa que algunos
individuos se combinaban varias veces generando mayor cantidad de descendientes.
Como resultado de este experimento se obtenia una poblacion dos o tres veces mayor
que con la poblacién con la que se trabaja. De la poblacién resultante se tiene mayor
numero de individuos para elegir solo a los mejores. Con este experimento, se observo

que efectivamente se mejoraba la calidad de las soluciones, apartado 6.3.

El operador de cruce consiste en lo siguiente: se seleccionan dos individuos |4 e I,
de la poblacion, de longitud L, que actuardan como progenitores; se escoge de manera
aleatoria un escalar k € [1,L). Este valor es el denominado punto de cruce y sirve para
indicar la division del cromosoma para generar dos soluciones “hijas” formadas de la
siguiente manera: la primera poseera los k primeros genes de |, y el resto del |,, la otra
solucién hija se formara de manera inversa: con los k primeros genes de |, y los restantes

de |4, algoritmo 5.7.
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Algoritmo 5.7. Pseudocédigo del Cruzamiento

1 Entrada: Config1, Config2

2 [, Cumple< 1

3 NumDebMin, J,K< 0,

4 mientras (| < PuntoCruce) hacer

5 Individuo1[l] € Config1[l])

6 Individuo2[l] € Config2[l])

7 Costolndiv1[l] € CostoConfig1[l]

8 Costolndiv2[l] ¢ CostoConfig2[l]

9 fin mientras

10 | < PuntoCruce

11 mientras (I < NumTuberias) hacer

12 Individuo1[l] € Config2[l])

13 Individuo2[l] € Config1[l])

14 Costolndiv1[l] ¢ CostoConfig2[l]

15 Costolndiv2[l] € CostoConfig1[l]

16 fin mientras

17 NumDebMin& AnalizaRDA(Individuo1)

18 si (NumDebMin ==0)

19 GuardaDescendiente(Individuo1, Costolndiv1)
20 sino

21 si NumDebMin <NumTuberias/10

22 si AjustaaFactible

23 GuardaDescendiente(Individuo1, Costolndiv1)
24 fin si

25 NumDebMin€ AnalizaRDA(Individuo2)

26 si (NumDebMin ==0)

27 GuardaDescendiente(Individuo2, Costolndiv2)
28 sino

29 si NumDebMin <NumTuberias/10

30 si AjustaaFactible

31 GuardaDescendiente(Individuo2, Costolndiv2)
32 fin si

33 Salida: dos descendientes

Otro de los operadores comunes, en los algoritmos desarrollados, es la mutacion.
La mutacidon es una operacion basica en los algoritmos evolutivos, porque ayuda a
realizar una explotacion del espacio de busqueda, permitiendo mejorar los individuos de

una poblacién. En este trabajo se han realizado pruebas con el operador de mutacion,
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variando el método de mutacion. Es decir, se han realizado pruebas experimentales
utilizando la mutacion determinista para el problema abordado en la tesis, que consistia
en aumentar o disminuir un diametro de tuberia [Bafios, 2010b]. No obstante, la
experiencia ha demostrado que el método de mutacion que permite obtener resultados es
la mutacién aleatoria. Por tanto, se ha definido mutacion determinista y aleatoria en los

algoritmos desarrollados en este trabajo de tesis, tal como lo describe el algoritmo 5.8.

Algoritmo 5.8. Pseudocaédigo de la Mutacion

1 Entrada: Indiv, NumTub, ProbMuta

2 mientras (I < NumTub) hacer
3 aleatorio < [0,1]
4 si (aleatorio< ProbMuta) entonces

5 tipoMuta < [1,3]

6 si (tipoMuta == 1) entonces

7 Tuberia < AumentaDiametro
8 fin si

9 si (tipoMuta == 2) entonces
10 Tuberia €< DisminuyeDiametro
11 fin si

12 si (tipoMuta == 3) entonces
13 NuevoDiametro < rand [0,NumDiametros]
14 Tuberia € NuevoDiametro

15 fin si

16 < 1+1

17 fin si

18 fin mientras

19 Salida: un nuevo individuo

El algoritmo de mutacién recorre los elementos de la configuracion, linea 2, para
decidir de acuerdo con la probabilidad de mutacion si un gen se muta o no. En caso de
mutarse se tienen tres tipos de mutacion. El tipo de mutacion se elige de forma aleatoria y
puede consistir en aumentar diametro (lineas 6-8), disminuir diametro (lineas 9-11) o

cambiarlo por otro diametro definido de forma aleatoria (lineas 12-15).

126



Capitulo V. Disefno y Desarrollo de Algoritmos

El proceso de mutacion genera individuos nuevos, con caracteristicas y aptitud
definidas. Los individuos mutados son clasificados en nuevo grupo, junto con los
descendientes resultantes en la operacion de cruce. El siguiente paso del algoritmo
evolutivo es el remplazo de individuos que consiste en actualizar la poblacion con los
nuevos integrantes. Generalmente, los algoritmos evolutivos tradicionales utilizan técnicas
de remplazo que consisten en que los descendientes remplazan a los padres solo si
mejoran su aptitud. En este trabajo, para la actualizacion de la poblacion se utiliza una
técnica, que no fue encontrada en la literatura, por lo que es una propuesta en este

trabajo de tesis.

La técnica mencionada consiste en formar un grupo de todos los descendientes
generados gracias a los operadores de cruce y mutaciéon, donde ambos se aplican a
diferentes individuos de la poblacién. Este grupo, generalmente es de mayor tamafo que
la poblacion con la que trabaja en algoritmo, ya que en cada generacion se realizan n
operaciones de cruces o de mutaciones, donde n es el tamafio de la poblacion. Asi al
tener una poblacion (formada por los descendientes y los nuevos individuos mutados) de
mayor tamafo que la poblacién con la que trabaja el algoritmo, se genera competencia
entre los individuos, por lo que los mas aptos logran sobrevivir una generaciéon mas. Es
decir, los descendientes mas aptos son seleccionados para formar una nueva poblacion
que vivira en la siguiente generacion del algoritmo. Cabe mencionar que los padres
mueren y son solo los hijos quienes viven una nueva generacion, en la cual pueden ser
combinados para generar descendientes o bien sufrir alguna mutacién que los permite
convertirse en nuevos individuos, o incluso pueden mantenerse sin cambio alguno. Esta
técnica de remplazo simula la forma de reproduccién de los insectos, en donde una
generacion pone huevos, se aleja geograficamente 0 muere y es substituida por una

nueva.

Es importante decir que para mantener fijo el tamafo de la poblacion, generacion
tras generacién, utilizando la técnica de remplazo total es necesario que el numero de
individuos factibles generados mediante el cruce y la mutacién sea mayor que el tamafio
de la poblacién. En caso de que esta condicibn no se cumpla solo podria hacerse un

remplazo parcial. Con el remplazo parcial de la poblacién coexistiran padres e hijos y
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existiria la posibilidad de que se combinen para generar descendientes, lo cual no ocurre

en la naturaleza ni en este algoritmo desarrollado.

Esta técnica de remplazo surge de la observacion de que cuando se remplazaban a
los padres por el descendiente mas apto después de su nacimiento se tenia el problema
de que en una poblacion habia individuos repetidos que no ayudaban a continuar con la

evolucién natural del algoritmo, porque habia réplicas exactas del mismo individuo.

Uno de los problemas mas comunes que presentan los algoritmos evolutivos es la
pérdida de informacion. Es decir, cuando se hace la combinacion de individuos para
generar descendientes o bien cuando se hacen mutaciones sobre ellos, en repetidas
ocasiones los nuevos individuos no son factibles, y éstos se desechan sin importar el
grado de infactibilidad que presenten. Por ejemplo, un individuo que representa la
configuracién de una red puede violar las restricciones de presiones en la red en uno o en
dos nodos, con ello se considera que el individuo es infactible y se desecha, cuando en la
mayoria de los nodos la red de distribuciéon de agua el servicio es adecuado para los
usuarios de la red. Cuando el costo computacional de generar nuevos individuos es
segundos, como lo es el caso de la red Alperovits, desechar individuos infactibles no
representa gran problema, ya que se pueden generar nuevos individuos con relativa
facilidad. No obstante, cuando se trata de redes de gran tamarfo como lo es el caso de
Balerma, desechar soluciones y generar nuevas soluciones afecta el desempefio del
algoritmo, ya que generar individuos factibles representa una tarea costosa. En este punto
se ha considerado enfocarse en esta debilidad de los algoritmos evolutivos, de
desperdiciar informacion que puede ser importante, y ver la forma de que los individuos
infactibles se conviertan en factibles. Para lograr este objetivo se ha desarrollado el
algoritmo 5.9. Este algoritmo se encarga de identificar cuales nodos de la red de
distribucion de agua no ofrecen servicio adecuado a los usuarios de la red, porque no
respetan las presiones minimas requeridas. Asi, la funcion AjustaaFactible, descrita en el
pseudocodigo del algoritmo 5.9, se encarga de analizar las configuraciones y
redimensionar la red de tal forma que todos los usuarios de la misma tengan al menos las
presiones minimas requeridas que garantizan un servicio y funcionamiento adecuado de

toda la red.
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El algoritmo 5.9 permite cambiar algunas tuberias de la red por otras, con diametros

diferentes, con la finalidad de que todos los usuarios de la red tengan finalmente un

servicio adecuado.

Algoritmo 5.9. Pseudocddigo AjustaaFactible

0 N OO O~ WN -

NN N DNDNDNDDNDMNDNDNNDMN-2DQO A A O A a a a4 a o
0 N OO~ WN-2 O © o~N O o ~ ON O

Entrada: Config, CostoConfig, CostoTotal, NumTub, NumNodos ,NumDebMin

si ajustes ==

fin si

ConfigNuevaRed < Config
CostosConfigNuevaRed €« CostoConfig
CostosNuevaRed < CostoTotal

CostoNuevaRed < CostoConfigR

ConfigTmp<Config

CostosConfigmp & CostoConfig

I, Cumple <
J K& 0,

1

mientras (I < NumTub) hacer

fin mientras

Devuelve AjustaFact

si presionesConfig[l] <PresionMinReq

fin si

posNodo €BuscaConexionesNodo(l)
TuberiaAnterior €(random(Tublncidentes(posNodo))
TuberiaNueva € CambiaDiametro(TuberiaAnterior)
ConfigTmp< ConfigTmp(TuberiaNueva)
si AjustaaFactible(ConfigTmp)

NumDebMin<-0

ConfigNuevaR & ConfigTmp

AjustaFact< 1
sino

AjustaaFactible(ConfigNuevaR)

fin si

Salida: un valor boleano que indica si la red funciona correctamente

El primer paso para poder redimensionar una red es identificar el numero de nodos

de la red que tienen un funcionamiento inadecuado, con presiones inferiores a las

minimas requeridas por los usuarios. Esta informacion se puede conocer mediante la

variable NumDebMin.
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Posteriormente, es necesario identificar cuales son los nodos de la red que
presentan presiones inferiores a las presiones minimas requeridas por los usuarios de la
red (linea 13).

A continuacion es necesario identificar cuales son las tuberias que dan servicio al
usuario para cambiar, al menos, una de ellas por otra de tamano distinto al tamafio actual
(lineas 14-15). Con este cambio se obtiene una nueva configuraciéon con una tuberia
distinta (linea 17). Esta nueva configuracion es ahora analizada por el simulador Epanet
para verificar si el usuario tiene un servicio adecuado y también verificar que con el
cambio no haya aumentado el numero de nodos de la red con presiones inferiores a las
minimas requeridas. Si el cambio de diametro en la tuberia no mejora el funcionamiento
de la red, se realiza el cambio nuevamente hasta lograr que la red funcione

correctamente.

La funcién ajusta a factible permite dar mantenimiento a redes de distribucién de
agua existentes cambiando en ella algunas tuberias por otras tuberias con diametros
distintos de tal forma que la nueva red pueda brindar a los todos los usuarios un servicio
acorde a sus necesidades. Con este algoritmo no solo se ajusta el servicio de una red,
sino que también puede utilizarse para el tema de redisefio de Redes de Distribucion de
Agua que estén operando de forma incorrecta o que estén dando un mal servicio en la
distribucion de agua a los usuarios, lo cual es también una aportacién de este trabajo de
tesis. Esta aportacién es una ventaja en el algoritmo PEA-WDND porque permite corregir
el problema que generalmente presentan los algoritmos evolutivos tradicionales, lo cual se
refiere a la tendencia de desechar las soluciones infactibles resultantes de cruces y
mutaciones sin importar el grado de infactibilidad que presenten, presentando mayor

costo computacional y afectando la eficacia del algoritmo.

5.4. Algoritmo Evolutivo Paralelo PEA-WDND

En este apartado, se presenta la estructura y las caracteristicas del algoritmo evolutivo
paralelo desarrollado en este trabajo, para abordar el problema de Disefio de Redes de
Distribucion de Agua. El algoritmo evolutivo desarrollado en esta tesis doctoral, gracias a
su naturaleza, se adapta con relativa facilidad al modelo de paralelismo utilizado en este

trabajo.
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Los algoritmos evolutivos secuencial y paralelo presentan estructura vy
caracteristicas comunes, con la diferencia de que en este ultimo existe cooperacién entre
los procesos mediante el envio y recepcién de resultados, con base en la implementacion
de un modelo hibrido que surge de la idea de combinar el modelo maestro-esclavos con
el modelo de islas. Asi, el algoritmo evolutivo paralelo fue disefiado e implementado
mediante el modelo maestro-alumnos el cual presenta las bondades de ambos modelos,
para formar un nuevo modelo novedoso (resultado de multiples estudios y experimentos)
que presenta excelentes resultados para el problema de Disefio de Redes de Distribucion

de Agua.

El Algoritmo Evolutivo paralelo fue desarrollado en el lenguaje de programacion C y
utilizando la biblioteca de paso de mensajes MPI compatible con las versiones de MPI de
Intel [MPI, 2013], OpenMPI [OpenMPI, 2015] y MPICH [MPICH, 2013] que implementan el
estandar MPI-1 [MPI, 2013] y MPI-2 [MPI2, 2013]. Asi mismo el algoritmo utiliza la

biblioteca de funciones de Epanet.

El modelo resultante, propio de este trabajo, es llamado modelo maestro-alumnos
ya que realmente es una analogia del funcionamiento que ocurre en grupos, de maestros
y alumnos, en el ambito escolar. Al igual que en el modelo maestro-esclavos, en el
modelo maestro-alumnos se tiene un proceso maestro para controlar la ejecucion del
programa asignando trabajo a los alumnos, pero en lugar de tener un solo maestro, se
tienen tantos maestros como grupos se definan, asi cada grupo se tiene un maestro
Figura 5.6.

Sea GR:{qu,Grszg,...,GrNumG,} el nimero de grupos que se definen para la
ejecucion del algoritmo, donde NumGr es el numero de grupos. El conjunto GR se
representa por Gr={A,peP}. El conjunto esta constituido porAz{al,az,a3,...,anA} donde
cada elemento del conjunto A, conocido como alumno, equivale a un esclavo del modelo
maestro-esclavos y nA es el numero de alumnos que tendra cada grupo. El conjunto Gr

es una funcién biyectiva con el conjunto P:{pl,pz,p3,...,pnp}, f:Gr—>P. Es

importante decir que cada conjunto A € Gr es distinto en cada conjunto Gr. El tamano

para el conjunto Gr, esta definido mediante TamGr=|GR|, y del conjunto A, NumAlum=|A|.

131



Capitulo V. Disefno y Desarrollo de Algoritmos

Los tamanos de los conjuntos deben definirse, antes de la ejecucion del algoritmo

evolutivo en ambiente Grid.

/ Po \
aq a,
az
MPI COMMG1

MPI COMMG3 MPI COMM WORLD

Figura 5.6 Modelo Maestro-Alumnos

Una vez definidos los valores de los parametros del algoritmo evolutivo paralelo
(tamafio de los conjuntos), inicia la ejecucién del algoritmo con la implementacion del
modelo maestro-alumnos. En este modelo, el proceso maestro realiza un conjunto de
acciones y los procesos alumnos pueden realizar acciones idénticas pero sobre datos
diferentes. Este modelo, se ha implementado de tal manera que los alumnos definen su
propia estrategia de solucion para el problema asignado. De esta forma, es posible tener
tantas estrategias diferentes de solucién como numero de alumnos haya, ya que es poco
probable que dos alumnos resuelvan el problema utilizando exactamente la misma
estrategia de solucion. Cabe mencionar que una estrategia de solucion propuesta por un
alumno se refiere a un algoritmo evolutivo pero con diferentes parametros para tamafo de
poblacion, probabilidad de cruce, probabilidad de mutacion, entre otros. La estrategia
también puede incluir valores o técnicas diferentes en lo que respecta a la seleccion, tipo

de cruce, mutacién, remplazo de la poblacion, entre otras, Figura 5.7.

132



Capitulo V. Disefno y Desarrollo de Algoritmos
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Figura 5.7 Diagrama del Algoritmo Evolutivo Paralelo
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Aparentemente las actividades que realizan los alumnos y maestros parecen iguales. Sin
embargo, éstos tienen funciones definidas y diferenciadas. Por ejemplo, el maestro asigna
tareas a los alumnos, define pardmetros que indican la forma de trabajo. Entre otros,
define las reglas de tiempos de entregas, los formatos de envio de soluciones. El maestro
da a conocer a los alumnos los valores definidos en dichos parametros. EI nodo maestro
resuelve también el problema para poder verificar las soluciones de los alumnos. El
maestro recibe las soluciones de los alumnos en un formato codificado que contiene a la
solucion junto con su costo, en un vector de flotantes. Finalmente, el maestro decodifica
las soluciones y las inserta en su poblacién de descendientes para poder después realizar
algun tipo de remplazo (total o parcial) y trabajar con una nueva poblacion compuesta
principalmente por las soluciones de los alumnos.

Los alumnos reciben el problema a resolver de los maestros, y las reglas de tiempos
y formatos de entrega, definen su estrategia de solucién, resuelven el problema y
entregan resultados.

Se dice que el maestro es el responsable de la inicializacion, la coordinacién, la
sincronizacioén y las operaciones de salida mientras que los alumnos son responsables de
resolver el problema asignado, y dar a conocer las soluciones al maestro, mediante el uso
de algoritmos evolutivos.

Al igual que el modelo maestro-esclavos, el modelo implementado en este trabajo
es un paradigma facil de visualizar desde la perspectiva de administracion de algoritmos y
también es relativamente facil de implementar. Este modelo permite mantener la
secuencia del algoritmo original pero la administracion del algoritmo es realizada por cada
maestro de un grupo, dividiendo la carga de trabajo en subgrupos basandose en el
modelo de islas. El modelo de islas se basa en la idea intuitiva de dividir una poblacién en
subpoblaciones para distribuirlas entre un conjunto de procesos disponibles. Sin embargo,
en el modelo implementado en este trabajo cada proceso crea su propia poblacion. En el
caso de los alumnos ocasionalmente emigran individuos hacia el proceso maestro, con
cierta frecuencia. Asi, del modelo de islas se toma la idea de las comunicaciones para
implementarla en el modelo maestro-alumnos con las siguientes politicas:

1) Numero de emigrantes (m), se define un porcentaje de la poblacion como limite

maximo Numg, de soluciones a enviar, de tal forma m e {0,1,2,3,...,Num }.Asi, el

sol

valor que se asigha a m es generado de forma aleatoria tomando un valor del
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conjunto. Los estudios experimentales con este parametro definieron a Nums, con

1% del tamafio de la poblacién.
2) Frecuencia de migracion (r), re{O,l,2,3,..,NumGen}: es el numero de

generaciones realizadas en una isla sin comunicarse con otras para enviar
individuos. Asi el parametro r o T, define la frecuencia de migracién, la cual se
determina de forma aleatoria con un valor del conjunto definido. Por ejemplo si el
valor de r=10 y el numero de generaciones del algoritmo evolutivo es
NumGen=100, entonces se enviaran soluciones al maestro cada 10 generaciones,
realizando asi 10 envios durante la ejecucion del algoritmo.

3) Envio de migrantes (S): se refiere a los individuos que se envian de una isla a
otra. Para definir cuales individuos migraran se debe elegir, de entre varios
métodos disponibles en la literatura, un método de seleccién, por ejemplo
seleccion aleatoria, seleccidn elitista, seleccion por torneo, entre otras. En este
trabajo se utiliza la seleccién elitista.

4) Reemplazo de migrantes (R): esta politica define la integracion de los migrantes
en la nueva subpoblacion. En ocasiones, consiste en reemplazar a los peores
individuos de una isla por los mejores individuos de otra isla. En este trabajo de
tesis se hace un remplazo total o parcial con los mejores descendientes.

5) Sincronizacién. Indica el tipo de envio/recepcion, que puede ser bloqueante 0 no
blogueante, entre las islas. También define en qué momento se deben integrar los
migrantes a la nueva poblacién, puede ser en cuanto llegan o en algin momento
posterior de la busqueda. En este trabajo, el remplazo se hace cuando el maestro

completa la recepcion de tareas de los alumnos.

Tal como ocurre en el modelo de Islas, los alumnos envian diferente nimero de
soluciones (Numg,), cada cierto numero de generaciones (T.), ambos parametros son
definidos por el maestro en las reglas de evaluacion. En este modelo, las politicas de
comunicacion, de envio y de recepcion de resultados para la evaluacién del trabajo de los
alumnos, son definidas por el maestro del grupo y pueden variar en cada grupo
obteniendo diferente comportamiento del algoritmo. La idea de establecer las politicas de
evaluacion en el modelo maestro-alumnos, es con la finalidad de lograr una sincronizacion

natural aprovechando los beneficios de tener una plataforma Grid homogénea, ya que

135



Capitulo V. Disefno y Desarrollo de Algoritmos

todos los procesos terminan las actividades en tiempos similares, evitando tiempos de
ocio en los procesos.

Una consideracion muy importante para plantear la sincronizacion, radica en el
hecho de que el proceso maestro no puede permanecer en espera de respuestas durante
minutos. El tiempo definido son a lo sumo segundos, ya que en caso contrario se
ocasiona una terminacién temprana sin éxito del algoritmo por no recibir respuesta por
uno o Mas nodos.

En el algoritmo evolutivo paralelo implementado bajo el esquema de maestros-
alumnos, al definir el tiempo de entrega se soluciona el problema de sincronizacion de
procesos, ya que los alumnos que no terminan en el tiempo establecido simplemente no
pueden entregar sus tareas porque el maestro del grupo ya no estara esperando la
entrega. Asi que los alumnos deben esperar al nuevo tiempo de entrega para entregar los

nuevos resultados a tiempo.

En el modelo maestro-alumnos Ilas comunicaciones son esporadicas.
Practicamente, en toda la ejecucién del algoritmo se realizan tres comunicaciones entre el
maestro y los alumnos. Inicialmente el proceso maestro establece la comunicacion con los
alumnos para dar a conocer el problema a resolver y las politicas de evaluacion. La
segunda vez que se comunican, son los alumnos quienes establecen la comunicacion con
el maestro para notificarle la entrega de resultados. Finalmente, los alumnos establecen
nuevamente una comunicacion con el maestro para enviarle las soluciones del problema.
La comunicacion que se establece, entre maestros y alumnos, es punto a punto
blogueante y necesita un tiempo de envio y de recepcion, tal como lo muestra la Figura
5.8.

v - — " — | —— = " ot =3
| 1
I Maestro Alumno i
I Tiempo i
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| - E ]
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Figura 5.8 Comunicacién entre maestro y alumnos
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El primer paso para la implementacion del modelo maestro-alumnos, consiste en
disefiar grupos de procesos que pueden comunicarse entre si, tal como lo describe el
algoritmo 5.10. El algoritmo necesita saber el tamafio de los grupos que se realizaran, lo
cual esta definido en la variable de entrada TamGrupo. Es necesario inicializar el
ambiente de ejecucién MPI para poder hacer uso de las rutinas definidas en la biblioteca
de funciones de MPI, linea 2. Una vez inicializado el ambiente MPI es importante conocer

el identificador de los procesos y el numero de procesos disponibles, lineas 3-4.

Algoritmo 5.10. Pseudocédigo del Algoritmo Evolutivo Paralelo

1 Entrada: TamGrupo

2 MPI_Init

3 IdProceso<MPI_Comm_rank()

4 NumProcesadores<MPI_Comm_size()

5 NumGrupos<NumProcesadores/ TamGrupo

6 mientras (I < NumGrupos) hacer

7 Limitelnferior < I*( TamGrupo)

8 LimiteSuperior € (I1+1)*( TamGrupo)

9 si (IdProceso>= Limitelnferior && IdProceso < LimiteSuperior)
10 Grupo<I+1;

11 Alumnos < Alumnos(LimiteInferior, LimiteSuperior)
12 fin si

13 fin mientras

14 NuevoComunicador<Grupo

15 MPI_Comm_group(MPI_COMM_WORLD, &orig_group)

16 MPI_Group_incl(orig_group,NumIndivGrupo,Grupo, &new_group)
17 MPI_Comm_create(MPI_COMM_WORLD, new_group, & NuevoComunicador)
18 IdSubProceso< MPI_Group_rank()

19 si (IdProceso == 0)

20 Maestros < AsignaMaestros(ldProceso)

21 funcion<1

22 fin si

23 si(funcion == 1)

24 RealizaActividadesMaestro()

25 si no

26 RealizaActividadesAlumno()

27 Salida: grupos definidos y comunicadores para los grupos
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La creacion de los grupos esta definida en las lineas 6-13. Aqui se determina cuales
elementos pertenecen al grupo y se obtiene un identificador de grupo, linea 10, que se
utilizara para la creacion de un comunicador grupal, linea 14.Con este identificador de
grupo se obtiene el nuevo comunicador grupal, lineas 15-17, para posteriormente obtener
un identificador de proceso grupal, que incluye y permite comunicar a todos los procesos
del grupo. Las lineas 19-22 sirven para que el proceso maestro global obtenga una lista
de procesos para los diferentes grupos. Cabe mencionar que la seleccion de maestros la
realiza aleatoriamente y la asignacion a los alumnos es en base a la cercania del
identificador local de los procesos. Una vez que el maestro global determina a los
procesos que seran maestros de grupo, éste da a conocer a los alumnos del grupo su
correspondiente profesor, linea 23. Finalmente los alumnos conocen a su profesor y
asumen su funcion de maestro o alumno dentro del grupo, lineas 24-26.

El pseudocddigo del algoritmo 5.10 permite la creacion de los grupos de trabajo
compuestos por un maestro y uno o mas alumnos. También permite indicar a los

procesos su funcion dentro del grupo, para que éstos asuman su rol de maestro o alumno.

El algoritmo evolutivo paralelo PEA-WDND, con la implementacion del modelo
maestro-alumnos, tiene diferentes poblaciones que evolucionan de manera
independiente. Ocasionalmente, se producen migraciones entre las poblaciones para
intercambiar material genético. Con la utilizacion de la migracion, este modelo puede
explotar las diferencias en las subpoblaciones. Esta variacion representa una fuente de
diversidad genética. El maestro se encarga de asignar a los alumnos un problema que
deben resolver. Asi mismo, el maestro define las reglas de evaluacion que los alumnos
deben respetar. Las comunicaciones pueden repetirse con una frecuencia establecida por
el profesor del grupo. Es importante decir que la primera comunicacion de maestros a
alumnos se establece al inicio de la ejecucion del algoritmo. Las comunicaciones
posteriores, de alumnos a maestro, estan definidas con base en la asignacion de politicas
que el maestro establecid para la evaluacién. Entre otras reglas, el maestro define el
numero de soluciones que los alumnos le deben entregar para cada problema y el formato
que deben tener las soluciones antes de enviarlas. El maestro también establece los
tiempos de entrega en que los alumnos deben enviarle el trabajo. Es decir, si el maestro
define que los alumnos deben enviarle las soluciones en un tiempo de entrega T,

entonces en el algoritmo se establece que cada T, generaciones el alumno envia al
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maestro una notificaciéon, en caso de tener resultados que se enviaran al maestro, y
seguida de ella iniciara el envio del paquete serializado que contiene las soluciones del
problema. El procedimiento de las actividades que realiza el proceso maestro, estan
definidas en el pseudocodigo del algoritmo 5.11. En la linea 1 y en la linea 3 el maestro
determina el numero de soluciones que espera recibir y la fecha de entrega,
respectivamente. En la linea 8 puede observarse el envio de un vector de tipo entero que
el profesor envia a sus alumnos. En este vector es precisamente donde el profesor indica
al alumno el niumero de soluciones que debe enviar y la fecha de entrega de dichas
soluciones. En la primera generacién del algoritmo, lineas 12-16, se genera una poblacion
factible, generalmente de mayor tamano a la poblacion con la que trabaja el algoritmo.
Posteriormente se ordena de manera ascendente con base en la aptitud de los individuos.
De ésta, se extrae una muestra que forma la primera poblacién en la cual se aplican los
operadores de seleccion, cruce y mutacion para obtener descendientes y nuevos
individuos, lineas 17-29. Los nuevos individuos son colocados en un nuevo conjunto de
descendientes para posteriormente elegir de ellos a los mas aptos para formar una nueva
poblacion, mediante una técnica de remplazo, lineas 24, 26 y 37. En generaciones
posteriores, la poblacién con la que trabaja el algoritmo se obtiene también mediante una
técnica de remplazo, linea 38. En las lineas 30-35 el profesor verifica si ya es tiempo de
recibir soluciones de los alumnos, asi mismo revisa las notificaciones de los alumnos que
enviaran resultados, ya que puede ocurrir que algunos alumnos, por diferentes causas no
entreguen resultados. Posteriormente, el profesor se prepara para la recepcion de
soluciones de los alumnos y almacena los resultados para poder hacer uso de éstos. Una
vez finalizada la recepcion, el profesor crea una nueva poblacién con soluciones de
diferentes alumnos y registra una nueva fecha de entrega de soluciones (linea 34). El
proceso se repite hasta alcanzar la condicion de paro del algoritmo, definida por el
numero de generaciones, linea 17. De todo este procedimiento el resultado final es una
solucion que representa el mejor costo del problema a resolver, que en este trabajo es la

solucion del problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.
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Algoritmo 5.11. Pseudocédigo del Algoritmo Evolutivo Paralelo: RealizaActivMaestro

1

O 00 N oo U A W N

=
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

cont € 1,NumSoluciones< GeneraNumAleatorio(0,TamPoblacion/10)
poblacion<& GeneraPoblacion(n,NumTub)
TiempoEntrega < GeneraNumAleatorio(1,NumGeneraciones/3)
AgendaTE < TiempoEntrega
poblacion < Busquedalocal(poblacion)
para | €0 hasta NumindivGrupo
si (IdSubProceso != 1)
MPI_Send(&Actividades,2,MPI_INT,l,etiqueta,NuevoCom)
fin si
fin para
si LeeRDA
si cont ==
GeneraPoblacionFactible()
OrdenaPoblacionFactible()
CopiaSubconjunto()
fin si
mientras (cont <= NumGen) hacer
| €0
mientras (| < n) hacer
z < rand [0,100]
Indivl < rand [0,n-1]
si (z < probCir)
Indiv2 < rand [0,n-1]
pobDescendientes < Cruzalndividuos(Indiv1, Indiv2)
Sino
pobDescendientes €Mutalndividuo(Indiv1)
fin si
| €<I1+1
fin mientras

si (AgendaTE == 1)
RecibeNotificacion()

RecibeResultados()
AlmacenaResultados(NumSolucionesRecibir)
AgendaTE < AgendaTE+TiempoEntrega

fin si

cont <cont +1

OrdenaPobDescendientes(0,(ContDescendientes-1));

Remplazalndividuos()

fin mientras

fin si
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El pseudocddigo del algoritmo 5.12 muestra el proceso de recepcion de resultados
que realiza el maestro del grupo. En la linea 2 se define el numero de individuos que
enviaran soluciones al maestro. En la linea 3 se establece la condicién para que el

maestro reciba resultados de los diferentes procesos alumnos.

Algoritmo 5.12. Pseudocédigo del Algoritmo Evolutivo Paralelo: RecibeResultados

1 Entrada: un vector que contiene una solucion
2 para K €0 hasta NumIndivGrupo
3 si (IdProceso != K)

4 MPI_Recv(&Resultado,NumElem,MPI_FLOAT K, etiqueta,NuevoCom, &estado)
5 para | €0 hasta NumSolRecibir
6 para J <0 hasta NumTuberias
7 Poblacion[P]. ConfigRed[J]<Resultado[L]
8 fin para
9 para J< NumTuberias hasta (2* NumTuberias)
10 Poblacion[P]. CostoConfigRed[J]€Resultado[L]
11 fin para
12 Aptitudes[P].CostoTotalConfigRed €Resultado[L]
13 fin si
14 fin para
15 fin para

El envio y recepcion de resultados se hace a través del vector Resultado, el cual es
un vector de flotantes, definido globalmente ya que en MPI las variables que se utilicen
para el envio y recepcion de datos deben estar definidas de manera global para el
funcionamiento correcto del programa y para el almacenamiento adecuado de los datos.
Esto no se dice en la literatura, pero de acuerdo con la experiencia se ha llegado a esa
conclusioén. El vector Resultado contiene un conjunto de datos codificados de la siguiente
manera. Suponiendo que se trata de la instancia Alperovits, donde una solucion tiene 8
tuberias, y el maestro establecié que el alumno debe enviarle 5 soluciones cada 4
generaciones del algoritmo (Tiempo de Entrega), entonces el vector Resultado tiene
longitud, almacenada en la variable NumElem, con valor de 85 que sera enviada cada
cuatro generaciones. Este vector tiene una configuracion de 8 tuberias, 8 costos de las
tuberias y un costo total de la configuracion. Es decir, cada solucion para el problema
tiene en total 17 posiciones del vector. Con esta codificacion se tiene el beneficio de
realizar un solo envio a través de la red, con ello se evitan comunicaciones frecuentes que

saturan la red y afectan la eficiencia del algoritmo. En instancias pequefas como
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Alperovits, no se aprecia la importancia de la codificacién, pero en redes como Balerma,
el beneficio es facilimente apreciado. Otra ventaja de esta codificacion es que se envian
los costos de las soluciones, evitando que el maestro tenga que hacer calculos antes de
poder utilizar los individuos (soluciones) en una nueva generacién para la evolucién de la
poblacion. Esta representacion codificada se establecié como el resultado de una serie de
experimentos, de los cuales se observé que se gana eficiencia en el algoritmo.

En el modelo maestro-alumnos, propuesto en este trabajo e implementado con el
algoritmo desarrollado PEA-WDND, los alumnos por su parte reciben, de su respectivo
maestro, los problemas que deben resolver. Cada alumno, tal como ocurre en el ambito
escolar, define su propia estrategia de solucién para resolver el problema. Los alumnos
pertenecen a un grupo y tienen un unico maestro a quien deben enviar, en el tiempo que
él establece, los resultados que obtienen al resolver el problema, algoritmo 5.13.

En la linea 3, del algoritmo 5.13, puede observarse la recepcién de un vector de tipo
entero que es enviado por el maestro del grupo. En este vector es precisamente donde el
maestro indica al alumno el nimero de soluciones que debe enviar y la fecha de entrega
de dichas soluciones. En la primera generacion del algoritmo, lineas 8-12, se genera una
poblacion factible, generalmente de mayor tamafio a la poblacion con la que trabaja el
algoritmo. A continuacion, se ordena esta poblacion de manera ascendente con base en
la aptitud de los individuos. Posteriormente, se extrae de la poblacién de mayor tamafio
una muestra que forma la primera poblacién en la cual se aplican los operadores de
seleccion, cruce y mutacién para obtener descendientes y nuevos individuos, lineas 13-
25. Los nuevos individuos son colocados en un nuevo conjunto de descendientes para
posteriormente elegir de ellos a los mas aptos para formar una nueva poblacién, mediante
una técnica de remplazo, lineas 20,22, 27 y 28. En generaciones posteriores, la poblacion
con la que trabaja el algoritmo se obtiene mediante una técnica de remplazo, linea 28. En
las lineas 29 a 33 se verifica si ya es tiempo de entregar soluciones al maestro. En caso
de que ya se haya llegado la fecha de entrega, el alumno notifica al maestro el envio de
las soluciones. Después, el alumno hace el envio de soluciones (linea 31) y registra una
nueva fecha de entrega de soluciones (linea 32). De todo este procedimiento el resultado

es el envio de una o mas soluciones, segun lo especifique el maestro.
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Algoritmo 5.13. Pseudocédigo del Algoritmo Evolutivo Paralelo: RealizaActividadesAlumno

1 cont € 1,poblacion<& GeneraPoblacion(n,NumTub)

2 poblacion < Busquedal.ocal(poblacion)

3 MPI_Recv(&Actividades,2, MPI_INT,profe,etiqueta,NuevoCom, &estado)
4 TiempoEntrega < Actividades[0]

5 NumSolucionesEnviar< Actividades[1]

6 AgendaTE < TiempoEntrega

7 si LeeRDA

8 si cont ==

9 GeneraPoblacionFactible()

10 OrdenaPoblacionFactible()

11 CopiaSubconjunto()

12 fin si

13 mientras (cont <= NumGen) hacer

14 | €0

15 mientras (I < n) hacer

16 z < rand [0,100]

17 Indiv1 € rand [0,n-1]

18 si (z < probCr)

19 Indiv2 €& rand [0,n-1]

20 pobDescendientes €Cruzalndividuos(Indiv1, Indiv2)
21 sino

22 pobDescendientes ¢-Mutalndividuo(Indiv1)
23 fin si

24 | €1+1

25 fin mientras

26 cont <€cont +1

27 OrdenaPobDescendientes(0,(ContDescendientes-1));
28 Remplazalndividuos()

29 si (AgendaTE ==1)

30 EnviaNotificacion()

31 EnviaResultados(NumSolucionesEnviar)

32 AgendaTE < AgendaTE+TiempoEntrega

33 fin si

34 fin mientras

35 fin si

36 Salida: mejor solucion de cada generacién

En el modelo maestro-alumnos podria ocurrir que los alumnos se comunicaran entre

ellos. No obstante, esta es una limitacion del algoritmo PEA-WDND.
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La ventaja principal de que los alumnos no se comuniquen entre ellos, en el
algoritmo PEA-WDND, es la diversidad de las soluciones. En un trabajo futuro podria
establecerse comunicacion entre alumnos o entre maestros y aumentar la
experimentacién en esta area. El algoritmo PEA-WDNA establece la comunicacién
exclusiva en grupos, de alumnos con maestro, con el objetivo principal de que los

alumnos le envien al maestro las soluciones del problema, pseudocodigo 5.14.

Algoritmo 5.14. Pseudocédigo del Algoritmo Evolutivo Paralelo: EnviaResultados

1 NumElem< (2*NumTuberias+1)*NumSolEntregar
2 TiempoEntrega<GeneraNumAleatorio(1,NumGeneraciones/3)
3 AgendaTE < TiempoEntrega
4 poblacion< Busquedalocal(poblacion)
5 paral €0 hasta NumSolEntregar
6 para J <0 hasta NumTuberias
7 Soluciones[k] € solucion[l].ConfigRed[J]
8 fin para
9 para J € NumTuberias hasta (2* NumTuberias)
10 Soluciones[k] € solucion[l]. CostoConfigRed][L]
11 fin para
12 Soluciones[k] € solucion[l]. CostoTotalConfigRed
13 fin para

14 MPI_Send(&Resultado,NumElem, MPI_FLOAT,profe,etiqueta,NuevoCom

Como resultado final de la implementacion del modelo maestro-alumnos, propuesto
en este trabajo, se tiene el beneficio de poder estudiar el comportamiento del algoritmo de
forma amplia utilizando diferentes estrategias, propuestas todas ellas por los alumnos.
Otra de las ventajas del modelo maestro-alumnos, es la division de trabajos en grupos, de
un tamafo que puede definirse. El maestro de cada grupo obtiene los mejores resultados
de los alumnos. Una ventaja mas es que al tener un maestro por grupo, se evitan las
comunicaciones frecuentes hacia un solo maestro y se dividen hacia varios maestros.
Otra ventaja notable del modelo, es que la codificacién de soluciones para el envio y
recepcién de resultados permite disminuir el nimero de comunicaciones ayudando

también a mejorar la eficiencia del algoritmo evolutivo PEA-WDND.
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En este capitulo, se valida experimentalmente el desempefio del algoritmo evolutivo,
desarrollado en este trabajo y descrito en los capitulos precedentes, para encontrar
soluciones de calidad para el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua. El
capitulo se divide en cuatro secciones. La primera seccion describe las especificaciones
de hardware y software de la plataforma utilizada en la experimentacion. La segunda
seccion presenta los experimentos previos a la ejecucidon del algoritmo evolutivo, con la
finalidad de tener un ajuste paramétrico que le permita al algoritmo un mejor
funcionamiento, tanto en eficiencia como en eficacia para las instancias de prueba
resolver. La tercera seccidon muestra los resultados obtenidos con el algoritmo evolutivo
paralelo, descrito en el capitulo previo. Finalmente, en la cuarta seccion se establecen dos
comparaciones: la primera comparacion se realiza entre los algoritmos evolutivos
secuencial y paralelo desarrollados en este trabajo de tesis, y para ratificar el
cumplimiento de los objetivos planteados al inicio del presente trabajo, la segunda
comparacion se realiza con los resultados de otros investigadores que abordan el mismo
problema. El plan experimental que se presenta en este capitulo incluye: experimentos
para obtener los parametros del algoritmo. Los experimentos incluyen diferentes métodos
de tipos de seleccidn, tipos de cruzamiento, tipos de mutacién y tipos de reemplazo. Cabe
mencionar que los experimentos se realizan con instancias pequenas, medianas y
grandes, mostradas en el apéndice |. Asi mismo, los experimentos se realizan con el
algoritmo evolutivo paralelo y con el algoritmo evolutivo secuencial, ambos desarrollados,
para resolver el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua, en el presente
trabajo de tesis doctoral. Es importante mencionar que todos los experimentos se realizan
durante 30 ejecuciones, bajo las mismas condiciones, debido al caracter no determinista
de los algoritmos evolutivos. En los resultados se presentan los valores maximo, minimo y
promedio de las ejecuciones del algoritmo dando asi mayor confiabilidad y sustento al

trabajo de tesis realizado.
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6.1. Especificaciones de |la Plataforma de Experimentacion

La plataforma de computo utilizada para la experimentacion y la ejecucion de los
algoritmos es la Grid Morelos [Cruz, 2012b]. La Grid consiste en el enlace de los cluster

de alto rendimiento, Cuexcomate, y Texcal.

|

Figura 6.2 Cluster Texcal
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El cluster cuexcomate, Figura 6.1, se encuentra en el laboratorio de optimizacion y
software dentro del centro de investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplicadas de la
Universidad Autonoma del Estado de Morelos, y el cluster Texcal, Figura 6.2, se
encuentra localizado en Jiutepec Morelos, en la Universidad Politécnica del Estado de
Morelos. Actualmente la miniGRID cuenta con 58 nodos, con los cuales se tiene un total
de 186 nucleos de procesamiento, con una capacidad de 171 GB de RAM, 34 Terabytes
de almacenamiento en disco duro. Adicionalmente se tienen 2 nodos GPU, con 1792
nucleos de procesamiento, 72GB de RAM y 2 Terabytes almacenamiento en disco duro.
El apéndice Ill muestra las especificaciones de los cluster Cuexcomate y Texcal

respectivamente [Cruz, 2012b].

6.2. Andlisis de Sensibilidad del Algoritmo Evolutivo EA-WDND

El analisis de sensibilidad, o problema de configuracion de parametros [Eiben, 1999],
consiste en realizar un ajuste paramétrico, para definir los valores de los parametros del
algoritmo evolutivo. Este ajuste es imprescindible a fin de poder observar la eficiencia del
algoritmo y establecer los valores de los parametros que forman la mejor configuracion de
parametros para el funcionamiento del algoritmo. El ajuste de parametros es muy
importante para que el algoritmo evolutivo pueda ofrecer su mejor desempefio en la
resolucion del problema abordado, ya que el éxito del algoritmo evolutivo en la solucion de
un problema depende en gran medida de una configuracién adecuada de los parametros
del algoritmo [Eiben, 2014].

El analisis de sensibilidad del algoritmo EA-WDND consiste en realizar multiples
estudios experimentales asignando en cada estudio diferentes valores a los parametros
del algoritmo. La finalidad es encontrar los valores para cada uno de los parametros con
los cuales el algoritmo es eficiente y eficaz en la solucién del problema de Disefio de
Redes de Distribucion de Agua. El algoritmo evolutivo EA-WDND desarrollado en este
trabajo de tesis ha sido el resultado de una gran cantidad de estudios experimentales.
Incluso, se puede decir que el algoritmo se ha desarrollado en varias etapas, con base en

los resultados de los estudios experimentales. Los experimentos mas importantes,
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llevados a cabo en esta investigacion, se centran en el problema del ajuste paramétrico
del algoritmo, el cual consta de dos etapas. En la primera etapa, se analiza el
comportamiento del algoritmo evolutivo al variar parametros basicos tales como el tamario
de la poblacion, la probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacion y el numero de
generaciones. En esta etapa, los valores de los pardametros del algoritmo pueden
establecerse de manera estatica o de manera dinamica, segun se requiera. Una vez
establecidos los valores de los parametros del algoritmo en la primera etapa, se realizan
estudios experimentales para observar el comportamiento del algoritmo evolutivo
variando, en una segunda etapa, el tipo de combinacion de los individuos, el tipo de
remplazo de la poblacién y el método de seleccion. En esta etapa se hace un analisis de
los operadores genéticos para observar la forma en que los operadores actian para
resolver el problema con el algoritmo desarrollado.

La finalidad de realizar una gran cantidad de experimentos es establecer los
parametros del algoritmo que le permitan encontrar las mejores soluciones para instancias
pequenas, medianas y grandes, mejor definidas con la instancia Alperovits, Hanoi y
Balerma respectivamente. Adicionalmente, dado el caracter estocastico de las heuristicas,
las multiples pruebas experimentales del algoritmo evolutivo realizadas permiten
interpretar, con mayor confiabilidad, las tendencias de los resultados obtenidos de manera
empirica. Esto derivado de que al repetir los estudios experimentales, para la instancia de
prueba Alperovits, se pudo observar discrepancia en los datos resultantes. Con esta
observacién se llega a la conclusion de que los resultados de 30 ejecuciones del
algoritmo, que se presentan generalmente en la literatura, no son suficientes para
determinar el comportamiento de un algoritmo, sobre todo cuando éste utiliza
constantemente aleatoriedad. Sin embargo, realizar mayor cantidad de pruebas requiere
un esfuerzo computacional mayor y sobre todo un esfuerzo considerable para el analisis
de los resultados, todo esto aunado a la tendencia de presentar errores, ya que

generalmente es un trabajo que se realiza de forma manual.

Con base en esta problematica, el analisis de los resultados de los experimentos
realizados en este trabajo, se hace con una herramienta propia, disefiada mediante un
procedimiento almacenado en sql y llamado EA-WDNDAnalizer. Esta herramienta ofrece
precision en el analisis de los resultados del algoritmo, ya que opera de manera semi-

automatica, permitiendo asi realizar mayor niumero de experimentos para aumentar la
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confiabilidad de los resultados. Con la herramienta desarrollada se puede hacer un
analisis detallado de los resultados obtenidos por los algoritmos desarrollados,
permitiendo obtener datos estadisticos importantes como son costos minimos y maximos
de cada generacién, costos minimos y maximos de cada ejecucién y promedios de cada
generacion, todo esto considerando los valores obtenidos en las 30 ejecuciones. Ademas,
el analizador permite obtener promedios generales de las 30 ejecuciones del algoritmo.
Esta herramienta tiene la ventaja de que ha sido disefiada especialmente para el analisis
de los resultados del algoritmo evolutivo, desarrollado en este trabajo, considerando el
formato de los archivos de salida que contienen los resultados de las ejecuciones del
algoritmo para evitar trabajo manual e introduccion de errores, ya que el analizador

funciona automaticamente con solo indicarle la ubicacion de los archivos a analizar.

Los archivos que utiliza el analizador como archivos de entrada para el analisis de
los resultados son dos: el primero es llamado “Aptitudes” + ldentificador del proceso que
lo ejecutd en el algoritmo evolutivo (por ejemplo AptitudesO, donde el identificador es un
numero entero que va desde 0 hasta el numero de procesos-1). Este archivo contiene los
resultados de los mejores valores en las ejecuciones del algoritmo. Dentro del archivo
Aptitudes se encuentra un numero entero que se refiere a la generacién que el algoritmo
evolutivo realiza. También contiene un nimero decimal, que se refiere a la aptitud del
mejor individuo encontrado en dicha generacién (solucién con el menor de los costos).

El archivo Aptitudes es utilizado por el analizador EA-WDNDAnalizer para hacer el
analisis estadistico, de los resultados obtenidos, de manera eficiente, ya que el archivo
sblo contiene informacion relevante, que es ordenada en cuestion de segundos, para
pruebas que contienen de 100 a 1000 generaciones y de 30 ejecuciones del algoritmo.

El segundo archivo, llamado “Resultados” + Identificador del proceso, esta
directamente relacionado con el archivo Aptitudes y contiene valores de los parametros
como son: tamafo de poblacién, numero de generaciones, probabilidad de cruce y
probabilidad de mutacién. Asi mismo contiene el numero de generacién, la mejor aptitud,
la configuracion de la red y los valores de las presiones hidraulicas de la red. Este archivo
es muy util para poder comprobar, en cualquier momento, que la solucion encontrada es
realmente una solucion factible para el problema de Disefio de Redes de Distribuciéon de
Agua, ya que al repetir el analisis de la red con el simulador Epanet se pueden corroborar

que los resultados hidraulicos que presenta el algoritmo evolutivo son los mismos que
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obtiene Epanet en cualquier momento. La estructura de los archivos puede verse en el
apéndice Il.

Antes de continuar con el analisis de los resultados del algoritmo para ajustar los
parametros, para las diferentes instancias de prueba, es importante definir la
interpretacion de los resultados, los cuales se encuentran codificados mediante un arreglo
de valores reales, véase 5.2.1. Cada una de las soluciones corresponde a una
planificacion de la red, la cual es una configuracion con la definicion de un diametro para
cada una de las tuberias de la red y un costo asociado a cada diametro, lo cual en
conjunto determina la calidad de la solucién, recordando que el objetivo del problema
abordado en esta tesis es minimizar el costo del disefio de una red de distribucion de
agua, véase 5.3.

El analisis de sensibilidad ha sido realizado sobre tres instancias de prueba
clasificadas en la literatura como instancias pequenas, medianas y grandes, las cuales
corresponden a la instancia Alperovits, Hanoi y Balerma definidas previamente en el
capitulo 3. La formulacién matematica que se aplica a todas instancias de prueba se
define en el capitulo 3, mediante el modelo de programacion lineal y el modelo de
satisfaccion de restricciones. Sin embargo, los valores definidos para las constantes de
las restricciones 3 y 4 del modelo de satisfaccion de restricciones difieren para cada
instancia. Asi las instancias Alperovits y Hanoi definen valores para H,in=30 y Ha=100

mientras que Balerma H,,;»=20 y Hy,ox=100. Para V;;;=0.5 mientras que V.=2.5.

6.2.1. Andlisis de sensibilidad para la Instancia Alperovits

Los experimentos de ajustes de parametros realizados para resolver la instancia
Alperovits, equivalen a multiples pruebas independientes, realizadas en diferentes
procesadores, con caracteristicas idénticas. En cada prueba se realizan 30 ejecuciones
para observar el comportamiento del algoritmo variando como primer parametro el tamafio
de la muestra (tamafo de la poblacién). Para este experimento se definieron valores
iniciales para la probabilidad de cruce y la probabilidad de mutacién fijandose en 80 y 20
respectivamente. La condicidon de paro del algoritmo se establecio fijando el nimero de
generaciones con un valor de 100. Cabe mencionar que las pruebas se iniciaron al mismo
tiempo en diferentes procesadores. Cada proceso iniciaba la ejecucion del algoritmo, con
los parametros probabilidad de cruce, probabilidad de mutacion y ndamero de

generaciones fijos. Cada proceso generaba dinamicamente y de forma aleatoria un
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tamafio de poblacion que se encontraba dentro de un rango definido, de 100 a 1000
individuos, con incrementos de 100 unidades. Este experimento se realizé una vez y los
resultados promedio correspondientes, en unidades monetarias®, pueden observarse en la
tabla 6.1.

(TSt TTTTTTTT T T e e e e e o 1
| Cgrer+ Cgier+ Cgies+ . Cgien  =pgs !
E nge1 + ngez + CQZeS + .ot CgZen = P92 i
| Cgseqr + Cgser + Cgses+ et Cgsen = pgs |
1 1
: :
1 1
. Cgmeso+ Comeso + Comesn + + Camen =pgn |
1 1
e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = e 1

Figura 6.2 Promedios de las pruebas experimentales

Los promedios finales p, mejor representados con la férmula P=§‘,P€
corresponden a la sumatoria de los promedios de cada ejecucion del algoritmo (desde 1
hasta el numero de ejecuciones (n.) ), definido en la literatura con el valor de 30. Para
obtener pe se utiliza la formula donde pe es el pe:_nzgljcmin, promedio de la
sumatoria de los valores minimos de cada generacion; n; es el numero de generaciones
del algoritmo; C,, se refiere al valor minimo de cada generacion, el cual es el costo
minimo del disefio de la red de distribucion de agua, Figura 6.3. Esta figura muestra los
promedios de las generaciones, desde pg1 hasta pgn. Las pruebas se realizan para
diferentes tamanos de la poblacion, recordando que cada prueba se refiere a ejecutar el
algoritmo 30 veces, utilizando los mismos parametros definidos en la primera ejecucién

del algoritmo. Los resultados de las pruebas se muestran en la tabla 6.1.

Se utiliza unidades monetarias para evitar problemas de conversion a diferentes sistemas monetarios

existentes a nivel mundial.
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La grafica de la Figura 6.4 se realizd con el promedio obtenido mediante la férmula
ne ng

pg=n§1 mZ:lCminm donde pg es el promedio de la sumatoria de los valores minimos de
cada ejecucion. Es decir, para m generaciones se realizan n ejecuciones. A menos que se
especifique otro valor, generalmente n=30. El promedio se obtiene al sumar los valores
minimos de los costos de la generacion cuando m=1, para los valores de n desde 1 hasta
30, para m=2 y n desde 1 hasta 30, y asi sucesivamente hasta sumar los costos de los

valores minimos de la generacién cuando m=100 y n=30, de acuerdo con la Figura 6.2.

Tabla 6.1 Pruebas Iniciales Instancia Alperovits

Tamano de Tamano de

Prueba ) Promedio (p) Prueba ) Promedio (p)
Poblacion Poblacién
1 900 564853 11 400 681600
2 600 468392 12 700 503993
3 600 872337 13 400 499900
4 700 473915 14 900 507252
5 700 840467 15 500 626598
6 500 602078 16 900 736565
7 500 455521 17 900 666836
8 700 669321 18 500 710406
9 200 642243 19 800 481983
10 100 514709 20 700 470379
1100000
Poblaciones de diferente Tamano
A 1000000 - — 100
I'|_ —
': 900000 | | 20
\‘-i — 300
i sooooo %
. . —_—00
y 700000 \\\ — 500
4 500000 NN 600
. N
g 500000 — 7o0
e 200
400000 427200
0 20 40 60 80 100 A0
Generaciones

Figura 6.3 Instancia Alperovits con poblaciones de diferente tamafio
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Este experimento consistio en definir fijjos los parametros de PCr= 80,PrM=20,
NumGen=100, para poblaciones de 100 a 900 individuos. En esta prueba los mejores
resultados se obtienen con poblaciones de 500 individuos, encontrando el menor costo
para el disefio de la red en 427200 unidades. Sin embargo, para tener mayor confiabilidad
en los resultados se realizaron nuevas pruebas, para poblaciones de diferente tamano. El
tamano de la poblacién se define aleatoriamente en cada procesador. Por ejemplo para
poblacion de 100 individuos se realizd6 unicamente una prueba (10) y se obtuvo como
promedio de las 30 ejecuciones 514709 unidades. En el caso de una poblacion de 500
individuos se realizaron 4 pruebas (6, 7, 15 y 18) y se obtuvo como promedio de estas
pruebas 598650 unidades, tabla 6. Como puede observarse en la tabla 6, los promedios
obtenidos para pruebas de 500 individuos con los mismos parametros tienen valores
diferentes (455521, 602078, 626598, 710406) y esto se debe a la aleatoriedad que
maneja constantemente el algoritmo. Se observa que para cualquier tamafo de poblacion
los resultados pueden variar considerablemente con cada ejecucién del algoritmo. Con
base en los resultados de los experimentos, se concluye que 30 ejecuciones del algoritmo
no son suficientes para determinar los parametros adecuados que definan el mejor
comportamiento y convergencia del algoritmo. Con la finalidad de realizar un estudio
exhaustivo para este trabajo se realizaron 20 pruebas para cada tamafio de poblacién,
recordando que cada prueba requiere 30 ejecuciones del algoritmo. Los resultados de las

pruebas pueden verse en la Tabla 6.2.
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Tabla 6.2 Pruebas para Instancia Alperovits con poblaciones de diferente tamaiio

TAMARO DE POBLACION

=2

535890 486780 526286 483199 847056 472879 852780 637756 509009
516621 539937 486607 713214 506264 689512 428765 484319 752187
609621 707642 487667 470768 497756 480728 462189 521865 468752
461163 571581 449980 485008 555151 586569 518368 491372 642575
468849 658093 497763 538769 457807 466439 842611 508899 494855
502900 515744 488238 480076 822786 896008 549802 505783 514102
499543 706364 490746 879596 507344 740242 499452 511462 458825
614557 484578 534024 499914 479244 556007 453117 638382 550589
538067 512594 492844 504076 532367 532691 701012 485245 628409
526090 470300 815370 453229 679866 460531 639150 551247 480534
486304 469556 692765 462359 611474 519209 462197 501084 677304
846163 545971 602317 535500 489346 724740 572484 488939 456082
733495 505168 481467 470929 503009 466241 543065 528106 442268
626049 529191 640443 663293 676836 597409 851966 491113 469814
560464 465825 510578 524887 542807 654161 695328 545031 690299
640078 550861 846888 667218 580309 556064 614473 472631 520025
783135 511757 476219 563010 629546 552699 503238 476324 483608
530793 471380 534024 656062 529376 453181 497222 463382 565835
548143 495965 495164 505879 476012 451604 497229 696715 468015
516621 484697 682759 618946 624578 642354 539820 544423 485023
Minimo 419000 419000 419000 419000 419000 419000 419000 419000 419000
577227 534199 561607 558796 577447 574963 586213 527204 537905

O » m £

> @™ m C > © o
N B R R R R R R R R R
O VW 00 N O U1 B W N B O VO 00 N O U1 D W N KL

Prom.
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S00000 00000 : :
. Poblacion de 100 Individuos L Poblacion de 200 Individuos
A 700000 % A 700000 %
P L p =
U 600000 - \\\ ' 600000
i i
t 500000 U 500000 |
u u
4 400000 - 9 400000 |
e 0 20 a0 60 80 100 | °® 0 20 40 60 80 100
5
, Gonoracings Genoracones
A e rartn g 300 Indwikics A BO0D00 B iacién de 400 Individuos
o] £ p "
1 700000 % ¢ 700000 %
i [
600000 - \\\ ¢ 600000
u u
d 500000 - a 500000
o e
s 400000 - s 400000
0 0 4 60 B0 100 0 20 40 60 B0 100
Generaconss Ganeracion:s
00000 A
A S . Poblacién de 500 Individuos 5 #0090 Poblacién de 600 Individuos
5 :
;700000 % L 700000 -
i
i
¢ 600000 - \\\ L 600000 -
u u
4 500000 - d 500000
a H
e 400000 - 5 400000 - T
0 20 a0 60 B0 100 0 20 40 50 80 100
GenMaciones Genaracionss
800000 800000
'p" Poblacian de 700 Individuos A Poblacion de 800 Individuos
P P
¢ 700000 . 700000 %
i i !
¢ BO000D - 600000 —
u u
4 500000 - 4 500000 -
e [
s 400000 - & 400000 —— :
0 20 a0 60 B0 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

GEnoracings

Gonoraciones

Figura 6.4 Andlisis de Sensibilidad de Instancia Alperovits para poblaciones
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El tiempo promedio para cada prueba fue de 4 minutos, gracias a que la instancia
Alperovits es una instancia considerada como pequefa. En la tabla 6.4 puede observarse
que los costos promedio finales (Prom.) de las pruebas son cercanos. Es importante
mencionar que el algoritmo EA-WDND encuentra la mejor cota conocida con el valor de
419,000 unidades, en todas las pruebas realizadas. Al igual que la tabla 6.2, las gréaficas
de la Figura 6.5 muestran que los mejores resultados promedio se obtienen con
poblaciones de 800 individuos. Se observa en la grafica que el costo del disefio de la red
disminuyd considerablemente de 800,000 a 500,000 en las primeras 30 generaciones. De
acuerdo con los resultados de las pruebas realizadas para el tamafio de poblacion se
puede concluir que lo mas adecuado para el algoritmo es trabajar con poblaciones de 800
individuos, ya que con este tamafio de poblacidn se obtienen los menores costos
promedio para el disefio de la red de distribucidon de agua, para la instancia Alperovits, los

cuales son cercanos a 500,000 unidades monetarias, Figura 6.5.

900000 .
850000 Poblaciones
— ]_00
800000
750000 200
g 700000 300
2 650000 400
-
Q.
& 600000 —_—00
550000 —
= 600
500000
450000 700
400000 800
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 900
Generaciones

Figura 6.5 Analisis de Sensibilidad para sintonizar poblacién

Una vez que se define el tamafo de poblaciones a utilizar en 800 individuos, el
siguiente experimento consistid en realizar pruebas con el numero de generaciones para
determinar la convergencia del algoritmo. De acuerdo con los resultados de las pruebas
realizadas, para el numero de generaciones, se puede concluir que lo mas adecuado para
el algoritmo es trabajar con 800 generaciones, aunque la grafica muestra que el algoritmo

converge a partir de la generacion 20, para la instancia Alperovits, Figura 6.6. Finalmente,
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se realiz6 un experimento que consistié en realizar pruebas con las probabilidades de
cruce y de mutacion, que practicamente se refieren al numero de individuos de la
poblacion, que seran combinados para generar descendientes y el numero de individuos
que sufrirdn alguna mutacidon convirtiéndose en nuevos individuos. Este experimento se

realizé con poblaciones de 800 individuos, los cuales representan el 100% de la muestra.

QOO0 100G B BO0000
A ene e A 200 Generaciones
BO0000
p P
1 ¢ 00000
FO0000 -
i i B50000
t GOOODD | 1
e SI8116] GOOA0
500000 550000
a d SO 516662
& AD0000 8 500000
E] 0o 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100 a 0 20 40 60 80 100120140160180 200
Genarmconss Ganoraconss
SOOO00 BO00DO0 .
A 500 Generaciones A e 800 Generaciones
g A p 00000
U Fo0000 t 650000
i i BODO00
g 600000 ¢ 550000
W S00060 7731| o 500000 4BO0O0
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a AD0O00D0 a AD0D00
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Figura 6.6 Sintonizando Generaciones

El procedimiento para definir la probabilidad de cruce se hace con base en los
estudios definidos en la literatura que muestran que el intervalo de probabilidad de cruce,
para el funcionamiento del algoritmo evolutivo, se encuentra generalmente entre 60 y
90%. Asi para establecer la probabilidad de cruce (PrCr) se elige de forma aleatoria un
namero comprendido en dicho intervalo, PrCr = Aleatorio (60,90), Tabla 6.7. La
probabilidad de mutacion (PrMt), definida en el algoritmo SEA-WDND, depende de la
probabilidad de cruce y se obtiene mediante la formula PrMt =100%- PrCr. La probabilidad
de mutacion se obtiene restando al 100% (que representa el total de la muestra) el valor
definido para la probabilidad de cruce. De acuerdo con los resultados de las pruebas,

Figura 6.8, se observa que el algoritmo se comporta mejor cuando las probabilidades de
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cruce son de 80 a 90 y las probabilidades de mutacién son de 10 a 20 y la justificacion de
este comportamiento se explica a continuacion: de acuerdo con el estudio de cruce de
individuos factibles realizado, se sabe que al combinar dos individuos factibles, existe
90% de probabilidad de obtener un descendiente factible. Asi mismo, se sabe que si se
muta un individuo factible, con un operador de mutacién de 0.03, la probabilidad de que el
nuevo individuo sea factible es de aproximadamente 70%. Por lo que en una muestra de
100 individuos si 80 de ellos se combinan, se sabe que en el mejor de los casos 144 de
ellos seran descendientes factibles. Al mutar el 20% restante, con una probabilidad de
3%, se tendran, en el mejor de los casos, a 28 individuos factibles. Asi, de la muestra de
100 individuos se tendra como resultado una poblacion de 172 descendientes factibles en

el mejor de los casos.

800000
Probabilidades de Cruce y Mutacién

A 750000
Y
t 700000
t 650000
d 600000 - 80
s 550000 -

500000 504861

0 100 200 300 400 500
Generaciones

Figura 6.7 Probabilidad de Cruce y Mutacién

Para el escenario en el que la probabilidad de cruce es de 60%, la probabilidad de
mutacion queda definida con el valor de 40% que indica que de los 800 individuos a lo
sumo 320 sufriran alguna mutacion. Al definir probabilidad de cruce en 60% se asume que
en el mejor de los casos 480 individuos de la poblacion (de 800 individuos) seran
combinados, con lo cual se generaran 960 descendientes, de los cuales
aproximadamente 864 seran individuos factibles (Descendientes Cruce) y 800 de ellos

podran formar una nueva poblacion. En cuanto a la mutacion, considerando que 70% de

158



Capitulo VI. Analisis de Resultados

ellos seran factibles se obtienen 224 nuevos individuos (individuos mutados) que pueden
formar parte de una nueva poblacidn en la siguiente generacion. Asi, en este escenario,
se obtienen 1088 nuevos individuos de los cuales 800 de ellos seran seleccionados para
formar parte de una nueva poblacion, dependiendo directamente la aptitud que tengan o
del método de seleccién que se utilice para el remplazo. Cabe mencionar que de la
poblacion de 800 individuos algunos de ellos pueden combinarse y generar descendientes
e incluso, también pudieran sufrir alguna mutacion y convertirse en nuevos individuos. De
esta forma, es como se genera una nueva poblacion de individuos, en el algoritmo
evolutivo EA-WDND. La Tabla 6.3 muestra los resultados de aplicar, a una poblacién de

800 individuos, las probabilidades de cruce con valores de 60 a 90%.

Tabla 6.3 Probabilidad de Cruce y Mutaciéon para poblacién de 800 individuos

Descendientes  Descendientes Total

Pr.Cr Pr.Mt Cruce Mutacidn Individuos
60 40 864 224 1088
70 30 1008 168 1176
80 20 1152 112 1264
90 10 1296 56 1352

Tabla 6.4 Pruebas de sintonizacion para Instancia Alperovits

Probabilidad de Cruce

| 100 136 147 158 169
n 200 272 294 316 338
d 300 408 441 474 507
i 400 544 588 632 676
v 500 680 735 790 845
J 600 816 882 948 1014
3 700 952 1029 1106 1183
o 800 1088 1176 1264 1352
s 9200 1224 1323 1422 1521

1000 1360 1470 1580 1690
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La conclusion final de este estudio, Tabla 6.4, fue que con probabilidades de cruce
de 80 a 90, el crecimiento de la poblacién es mayor que con probabilidades de cruce de
60 o 70. Con ello, se tiene una muestra mayor de la cual se pueden seleccionar a los
mejores descendientes para formar una nueva poblacion, obteniendo a través del tiempo
poblaciones con mejores individuos que evolucionan en cada generacion. Con los
resultados de estos experimentos de sintonizacion de parametros, para instancias de
tamafio pequefio como Alperovits, se concluye que los mejores resultados del algoritmo
se obtienen con poblaciones de 800 individuos, realizando 800 generaciones con una
probabilidad de cruce de 90% y de mutacion de 10%. Es importante decir que en todas
las pruebas realizadas, con los valores definidos, el algoritmo evolutivo secuencial
encuentra la mejor cota conocida en la literatura, la cual tiene un costo de 419,000
unidades monetarias para el disefio de la red de distribucion de agua Alperovits y en
promedio el tiempo de ejecucion de 30 pruebas del algoritmo es de aproximadamente 4

minutos.

6.2.2. Resultados de los experimentos para Instancia Alperovits

En este trabajo de tesis se obtuvieron resultados de experimentos con diferentes
instancias de prueba tedricas, utilizadas frecuentemente por varios investigadores, con la
finalidad de comparar los resultados obtenidos por el algoritmo evolutivo EA-WDND.
Ademas de los resultados mostrados en el analisis de sensibilidad previo, en este
apartado se muestran resultados de los experimentos en cuanto al tiempo requerido para
la ejecucion del algoritmo. Es importante decir, que en la mayoria de los trabajos con los
que se compara el algoritmo no se menciona el tiempo que éste requiere para la solucién
del problema. En este caso, se puede comparar el algoritmo desarrollado con otros

trabajos unicamente en cuanto a la calidad de las soluciones que encuentran.

El algoritmo Evolutivo secuencial encuentra la mejor cota conocida para la funcion
de aptitud para la instancia Alperovits, que es un costo de 419,000 unidades monetarias.
Se realizaron pruebas para la red Alperovits considerando las restricciones de
velocidades y sin considerarlas y los resultados obtenidos fueron similares (ligeramente

mayores costos cuando se utiliza la restriccion de velocidades). En ambos casos el
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algoritmo evolutivo secuencial encuentra la mejor cota conocida. Sin embargo, es
importante mencionar que en estos estudios experimentales se comprueba que al
aumentar el tamafo de la poblacion y el numero de generaciones, el tiempo requerido
para la ejecucién del algoritmo se incrementa de manera exponencial, tal como lo muestra
la grafica de la Figura 6.9.

Ejecucion de SEA-WDND

250000 ‘I
200000 -

150000 1
Tiempo

(se&) 150000 -

50000 -
Poblacién

1000
Generaciones 10000 20000

Figura 6.8 Tiempos de ejecucion Instancia Alperovits

6.2.3. Analisis de sensibilidad para la Instancia Hanoi

El algoritmo EA-WDND, desarrollado en este trabajo, tiene implementadas dos funciones
diferentes para la creaciéon de la poblacién inicial. Para instancias pequefas, como
Alperovits, es suficiente con la creacién de la poblacion inicial aleatoria. Pero para las
instancias de prueba, medianas y grandes (Hanoi y Balerma respectivamente), la creacién
de la poblacion inicial se hace de forma determinista mediante una busqueda local
iterada. Para instancias medianas y grandes el algoritmo usa la funcion AjustaaFactibles,
la cual es una funcion de busqueda local iterada. Esta funcion no era indispensable al

resolver instancias pequefias ya que el grado de dificultad para generar soluciones
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factibles es relativamente bajo y por esa razéon no resultaba importante convertir
soluciones infactibles a factibles. No obstante, cuando se resuelven instancias medianas y
grandes, es sumamente importante conservar soluciones cuasi-factibles, ya que
desecharlas y volver a crear factibles realmente representa un alto costo computacional
que la mayoria de los algoritmos evolutivos presentan. El experimento de sintonizacién
realizado para resolver la instancia Hanoi consistié en la generacion de multiples pruebas,
cada prueba consistio en 30 ejecuciones independientes del algoritmo. El proceso de
analisis de sensibilidad es similar para todas las instancias resueltas en este trabajo de
tesis. Pero para instancias medianas como la instancia Hanoi se realiza un numero mayor
de generaciones en el Algoritmo Evolutivo, con la finalidad de encontrar la mejor solucién.
Asi mismo, se manejan también poblaciones de diferente tamafo. En concreto, las
poblaciones que se definen para la instancia Hanoi son de 100, 500, 1,000, 5000 y 10,000
individuos. El numero de generaciones para esta instancia establece valores de 100, 500,
1,000, 5000, 10,000 y 20,000 iteraciones, todo esto con la finalidad de observar el
comportamiento del algoritmo cuando se definen los rangos de valores mas amplios para

los parametros del algoritmo.

Una vez definidos los valores paramétricos del algoritmo, se realizan 30 ejecuciones
del algoritmo variando como primer parametro el tamafio de la poblacién para observar su
comportamiento. Para este experimento se definieron valores iniciales para la
probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacion y el numero de generaciones, fijandose
en 80, 20 y 100 respectivamente. La creacion de la poblacion inicial para la instancia
Hanoi, consistié en un proceso de dos etapas. En la primera etapa se crea un individuo
factible de forma determinista, mediante la asignacién del mayor de los diametros
disponibles a todas las tuberias que forman la configuracion de la red. Al hacer este
proceso se verifica que la configuracion cumpla las restricciones del modelo hidraulico,
observando que las presiones maximas encontradas son de 96 mca. Posteriormente, en
una segunda etapa se aplica una serie de cambios a la configuracion definida, con la
finalidad de obtener diferentes individuos en la poblacién que puedan combinarse y
generar descendientes que contindan la evolucién de la poblacién. Los escenarios de
cambios de diametros de un individuo son tres y cualquiera de éstos puede ocurrir con la
misma probabilidad. Es decir, para cambiar cada tuberia de la configuracién definida se

tienen tres opciones 1) disminuir diametro, 2) elegir diametro de la primera mitad de
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didmetros disponibles, los cuales son los didmetros mas pequefios y 3) elegir diametro de
la segunda mitad de didmetros disponibles, que corresponden a los diametros de mayor
tamafo. Este experimento se realizé con una muestra de 150,000 individuos y los
resultados se muestran en la Figura 6.9. En esta Figura se observa que entre mayor sea
el numero de cambios realizados a la configuracién, menor es el numero de individuos
factibles resultantes. Incluso, se puede observar que cuando se realizan cambios
genéticos en todo el cromosoma la cantidad de individuos factibles tiende a acercarse a
cero. Este estudio justifica la dificultad de crear una poblacion inicial factible de forma
aleatoria para instancias medianas, ya que entre mayor numero de cambios ocurran en un

individuo mayor es la probabilidad de que éste sea infactible.
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Figura 6.9 Creacion de poblacién factible para instancias medianas

Un experimento adicional antes de iniciar con la sintonizacion del algoritmo para
instancias medianas, consistié en realizar pruebas para observar el comportamiento del
algoritmo cuando se utiliza en él la funcidon de AjustaaFactible, la cual se ha explicado a
detalle en el algoritmo 5.9.El experimento consistidé en elegir una poblacion de 500
individuos y probar el funcionamiento del algoritmo evolutivo en dos casos: 1) utilizando la
funcion AjustaaFactible y 2) sin utilizar la funcién AjustaaFactible. Los resultados
promedio de 30 ejecuciones del algoritmo se muestran en las gréaficas de la Figura 6.10.
Con los resultados se concluye que el algoritmo evolutivo obtiene mejores resultados

cuando utiliza la funcidon AjustaaFactible. Este hecho esta fundamentado en que los
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resultados muestran que el costo promedio minimo encontrado cuando no se utiliza dicha
funcion es de 6330090 mientras que el costo promedio resultante al usar la funcién
AjustaaFactible es de 6315585. El siguiente procedimiento una vez que se determind
utilizar la funcion AjustaaFactible en el algoritmo evolutivo SEA-WDND, consistido en
realizar el andlisis de sensibilidad para encontrar los mejores valores paramétricos del

algoritmo para instancias medianas como lo es la instancia Hanoi.
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Figura 6.10 Creacion de poblacién factible para instancias medianas
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Para el ajuste paramétrico, se definen poblaciones de 100, 500, 1,000, 5,000 y
10,000 individuos y, para cada una de ellas, se hacen pruebas con 100, 500, 1000, 5,000,
10,000 y 20000 generaciones. Cabe mencionar, que para la sintonizacién del algoritmo,
se considera como criterio de paro del algoritmo el nimero de generaciones. La finalidad
de este estudio es observar la convergencia y comportamiento del algoritmo. En este
sentido, el tiempo que tarde en la ejecucién del algoritmo es irrelevante ya que el principal
objetivo es observar la evolucién de las poblaciones para obtener los mejores resultados.
Es importante decir que en la practica la ejecucion del algoritmo debe terminarse en
cuestion de segundos o0 maximo minutos, ya que en problemas reales de optimizacién el

tiempo de ejecucién de un algoritmo es un factor realmente importante.

Tabla 6.5 Pruebas para 100 Individuos
GENERACIONES

1000 5000 10000 20000

1 6684755 6613214 6562382 6593025 6508814 6416006
N B 6860507 6669427 6562382 6426140 6482651 6416006
3 3 7017086 6786100 6344086 6545872 6609179 6654593
E B 6849685 6586366 6595361 6452820 6493233 6678206
g 5 6684755 6727562 6512388 6516988 6466136 6570067
6 6786780 6527576 6534782 6687227 6533124 6500908
g 7 6860507 6601585 6595361 6404079 6591709 6500908
B 8 6849685 6868528 6556819 6437977 6503226 6523438
3 9 6684755 6620330 6650791 6369359 6422259 6556829
g 10 6863255 6547330 6741790 6407448 6543349 6444108
=N 11 6961838 6705430 6783214 6524410 6564247 6561399
A 12 6808306 6716002 6606718 6485847 6470554 6528992
13 7179257 6695621 6600431 6394687 6478424 6430128
14 6849453 6881282 6529432 6392327 6596077 6651351
15 6865108 6881282 6546350 6392327 6614797 6510719
16 6699730 6538983 6585879 6450080 6717424 6510719
17 6889482 6593558 6834210 6591047 6368189 6468129
18 6822318 6791460 6569641 6490065 6423187 6682380
19 7196330 6989363 6534782 6535316 6517975 6402001
20 6808306 7187265 6834210 6437977 6482651 6731938
;Win. 6684755 6527576 6344086 6369359 6368189 6402001
rom.

6861095 6726413 6604050 6476751 6519360 6536941
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La tabla 6.5 muestra los resultados del algoritmo con una poblacién de 100

individuos. Con estos resultados se concluye que el promedio minimo de las pruebas se

obtiene con 5,000 generaciones, con un costo de 6476751, y un costo minimo de la red

con un valor de 6369359.

100

-

6572090
6605026
6605026
6446256
6511822
6556526

moO OxImMZICZ

6551298
6497695

2
3
4
5
6
7
8
9

6515121

>WmMC XU

6581658
6536694
6552372
6607517
6501755
6561569
6456436
6545244
6527693
6502735
6520286
6446256

6537741

Tabla 6.6 Pruebas para 500 Individuos.

500
6467518
6469071
6422768
6553565
6480370
6500775
6523711
6482591
6512618
6494143
6665422
6345459
6416655
6524391
6474087
6380594
6498526
6558442
6500226
6493215
6345459
6488207

GENERACIONES
1000 5000
6562382 6410757
6562382 6419679
6344086 6384816
6466713 6387286
6445916 6477731
6482336 6570320
6482336 6417895
6472522 6498967
6412890 6505004
6508230 6323499
6404227 6406509
6534782 6328622
6518124 6397655
6457316 6383884
6512388 6413953
6512388 6460629
6539601 6456771
6595361 6420202
6595361 6504720
6344086 6486033
6344086 6323499
6487671 6432746

Las tablas 6.5 a 6.8 presentan los

resultados promedio de

10000
6418710
6315586
6463558
6340023
6376765
6383244
6368232
6496763
6496763
6397569
6388465
6509674
6395012
6327926
6491152
6352967
6337336
6468190
6422280
6368232
6315586
6405922

20000
6366800
6341100
6546065
6452157
6442655
6369092
6310752
6326716
6498583
6361919
6307532
6304917
6308704
6452087
6454828
6377490
6325190
6352335
6467904
6440038
6304917
6390343

las pruebas

experimentales realizadas. En todos los experimentos, excepto las pruebas con

poblaciones de 10,000 individuos, se realizaron 20 pruebas, cada prueba consistié en 30
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ejecuciones del Algoritmo Evolutivo. En el caso de poblaciones con 10,000 individuos se
realizaron 14 pruebas, tabla 6.9, debido principalmente al tiempo que se requiere para la
finalizacion de las mismas. Los resultados que se muestran en las tablas son los valores
minimos encontrados en cada ejecucion del algoritmo. También se muestran en la ultima

fila los promedios obtenidos de los valores minimos encontrados.

Tabla 6.7 Pruebas para 1000 Individuos

GENERACIONES

100 500 1000 5000 10000 20000

-—

6572090 6461231 6468979 6453222 6431245 6444536
6605026 6418276 6414665 6297300 6431245 6444536
6605026 6417458 6403265 6452087 6341269 6454297
6446256 6533254 6519683 6492273 6425416 6454297
6511822 6420220 6425473 6492273 6397232 6344970
6556526 6441460 6403410 6377693 6466584 6326544
6551298 6376836 6466577 6444713 6370947 6326544

mo OxmZc<Z

6497695 6350395 6408279 6315099 6361842 6454297
6515121 6442532 6408279 6315099 6314136 6362912
6581658 6533254 6348891 6452087 6305921 6339820
6536694 6533254 6457339 6483835 6360547 6344087
6552372 6420220 6484446 6483835 6386865 6380687

© 00 N oo a A~ 0N

10

>WmMmCXU T

- = -
W N =

6607517 6372843 6457979 6380174 6378520 6330555
6501755 6441460 6472366 6452087 6378529 6336073
6561569 6396683 6472366 6457570 6360082 6329112

O G
o a b

6456436 6376836 6395012 6457570 6357661 6329112
6545244 6350395 6435706 6387755 6324172 6466684
6527693 6350395 6435706 6444741 6337946 6466684

- = -
© o N

6502735 6393038 6408076 6369460 6338055 6442803
6520286 6442532 6481540 6336801 6309789 6326544

N
(=]

Min.
6446256 6350395 6348891 6297300 6305921 6326544

6537741 6423628 6438402 6417283 6368900 6385254

Prom.

La tabla 6.6 muestra los resultados del algoritmo con una poblacién de 500

individuos. Con estos resultados se concluye que el promedio minimo de las pruebas se
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obtiene con 20,000 generaciones, con un costo de 6390343. El costo minimo de la red
tiene un valor de 6304917. La tabla 6.7 muestra los resultados del algoritmo con una
poblacion de 1000 individuos. Con estos resultados se concluye que el promedio minimo
de las pruebas se obtiene con 10,000 generaciones, con un costo de 6368900. El costo

minimo de la red tiene un valor de 6297300.

Tabla 6.8 Pruebas para 5000 Individuos

GENERACIONES

10000
6345616 6387099 6334227 6336910 6372137 6432418

-—

N W 6345616 6403471 6343560 6336910 6372486 6370111
“lj 3 6416819 6399611 6343560 6307532 6373439 6365263
E 4 6362160 6356427 6355759 6338904 6372137 6432418
) 5 6402589 6356427 6355759 6341100 6372486 6364564
D I3 6398445 6354513 6374429 6309790 6373439 6369372
E 7 6361842 6354513 6374429 6330909 6372137 6311441
IlRD’ 8 6378197 6450213 6366689 6442084 6372486 6373977
U B 6378197 6452087 6366689 6442084 6373439 6369081
E 10 6380687 6352363 6332418 6309790 6372137 6369913
A EE 6395794 6454670 6342865 6294141 6372486 6369081
12 6389948 6373199 6454297 6340413 6373439 6369333

13 6402289 6346946 6343134 6337778 6372486 6368986

14 6389948 6385902 6347455 6326388 6373439 6362434

15 6393926 6365857 6357195 6341181 6372137 6316212

16 6385933 6394586 6357195 6309790 6372486 6369081

17 6385933 6366189 6340811 6294141 6373439 6368986

18 6402288 6364863 6351486 6340413 6372137 6316212

19 6394670 6452087 6347562 6338904 6372486 6311441

: 20 6395939 6348016 6343560 6341100 6373439 6373977
I\Pllln. 6345616 6346946 6332418 6294141 6372137 6311441

rom.

6385342 6385952 6356654 6338013 6372715 6364215

La tabla 6.8 muestra los resultados del algoritmo con una poblacién de 5000

individuos. Con estos resultados se concluye que el promedio minimo de las pruebas se
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obtiene con 5,000 generaciones, con un costo de 6338013. El costo minimo de la red
tiene un valor de 6294141. En la tabla 6.9, se muestran las pruebas experimentales que
se realizaron con poblaciones de 10,000 individuos. En estas pruebas se concluye que los
mejores resultados se obtienen con 1000 generaciones, obteniendo promedio minimo de
6348605 y costo minimo de 6332904.

Tabla 6.9 Pruebas para 10,000 Individuos

GENERACIONES
100 500 1000 5000 10000
1 6387099 6500937 6356446 6379785 6372234
N 6385601 6503214 6341100 6377975 6372684
M 3 6364343 6481476 6332904 6379731 6371882
E 4 6391025 6486223 6355760 6382874 6371767
3 5 6378529 6486223 6356156 6378357 6372158
D B3 6378197 6495923 6336515 6379153 6372680
E 7 6371702 6500066 6334349 6377957 6371966
; 8 6367355 6491742 6361014 6381142 6378511
U ) 6374697 6491981 6336916 6382874 6371882
E 1 6378529 6486320 6357813 6378357 6371767
11 6391446 6487877 6355760 6379153 6372158
12 6388535 6504118 6354715 6377957 6372680
13 6388535 6504118 6345724 6381142 6371966
: 14 6388535 6483706 6355301 6379785 6378511
Min. 6364343 6481476 6332904 6377957 6371767
prom. 6381009 6493137 6348605 6379732 6373061

La Figura 6.11 muestra un resumen de los resultados de las pruebas
experimentales previamente descritas. En esta tabla se presentan los promedios minimos
obtenidos para diferentes tamanos de poblaciones y diferentes nimeros de generaciones.
En esta tabla, puede observarse que los mejores resultados de las pruebas
experimentales se obtienen con poblaciones de 5000 individuos y 5000 generaciones. Los
valores minimos obtenidos por el algoritmo para diferentes tamarfos de poblaciones y

diferentes niumeros de generaciones se muestran en la Figura 6.12. En conclusién se
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observa de los resultados que los mejores valores, tanto en promedio como en costos

minimos, se obtienen con poblaciones de 5000 individuos y 5000 generaciones.
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Figura 6.11 Costos Promedio de Pruebas Iniciales Instancia Hanoi

Las graficas de las Figuras 6.13 a 6.18 muestran los resultados graficos de los resultados
previamente descritos en las tablas, para poblaciones de 100, 500, 1000, 5000 y 10,000
individuos y con diferente niumero de generaciones. Las graficas de dichas Figuras
muestran la convergencia del algoritmo SEA-WDND para la instancia de prueba Hanoi.
En estas graficas se observa que el algoritmo converge en las primeras 100

generaciones.
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Con las pruebas experimentales realizadas se decide fijar el tamafo de la poblacién y el
numero de generaciones en 5,000 porque con estos valores se obtuvieron los mejores
resultados. Posteriormente se procede a realizar las pruebas con los operadores
genéticos de probabilidad de cruce y probabilidad de mutacién. Para la probabilidad de
cruce se asignan valores de 50 a 100 con incrementos de 10 unidades y se observa que
los mejores resultados de las pruebas se obtienen cuando la probabilidad de cruce tiene
el valor de 80. Para la probabilidad de mutacién se asignan valores de 10 a 50 con
incrementos de 10 unidades.
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Figura 6.12 Costos Minimos de Pruebas Iniciales Instancia Hanoi
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Figura 6.13 Cien Generaciones con Poblaciones de Diferente Tamaio
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Figura 6.15 Mil Generaciones con Poblaciones de Diferente Tamaio
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Figura 6.16 Cinco Mil Generaciones con Poblaciones de Diferente Tamaiio
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Estos estudios experimentales, de analisis de sensibilidad para la instancia Hanoi,
determinan que los valores mas adecuados para los parametros del algoritmo evolutivo se
obtienen con 5,000 individuos, 5,000 generaciones, probabilidad de cruce de 80 y
probabilidad de mutacién de 20. Con estos valores, definidos para los parametros del
algoritmo evolutivo para la instancia Hanoi, el mejor valor de la funciéon objetivo es de
6294141. Este valor se acerca a la mejor cota conocida, 6056370, con un error relativo de
3.9%.

Una vez sintonizados los parametros de tamafio de poblacion, probabilidad de
cruce, probabilidad de mutacién y numero de generaciones, se procedié a realizar un
ultimo experimento para el parametro del operador de mutacion, parametro que indica la
cantidad de genes a mutar en un individuo. Para el operador de mutacion se definen
valores de 1, 3,10, 50 y 100. Estos valores indican el porcentaje de genes de un
cromosoma que sufriran alguna mutacion. Con los resultados de este ajuste se observa
que los mejores resultados del algoritmo son para valores del operador de mutacién de 50
que indican que el cromosoma sufrira cambios en la mitad de sus genes.

En diferentes trabajos en la literatura, el operador de mutacién toma valores muy
bajos, como por ejemplo 3-5, los cuales indican cambios en 3 a 5 por ciento del
cromosoma. Algo importante que mencionar, es la diferencia en la implementacién del
algoritmo ya que la mayoria de los trabajos consultados y referenciados en el capitulo 2,
mutan a todos los individuos descendientes, resultantes de la combinacion de individuos.
En este trabajo se ha implementado de forma distinta, considerando que de una
poblacion, de forma aleatoria algunos individuos de la poblacion se combinan, mientras
que otros sufren alguna mutacién, pero no todos. En conclusién se puede decir que de
acuerdo a los resultados obtenidos con el analisis de sensibilidad para la instancia de
prueba Hanoi que se ha encontrado el mejor comportamiento del algoritmo con los
valores de 5000 individuos, 5000 generaciones, probabilidad de cruce de 80, probabilidad

de mutacion de 20 y operador de mutacion de 50.

6.2.2. Resultados de los experimentos para Instancia Hanoi

Ademas de los resultados mostrados en el analisis de sensibilidad previo para la instancia
Hanoi, en este apartado se muestran resultados de los experimentos en cuanto al tiempo

requerido para la ejecucion del algoritmo. El tiempo empleado para el algoritmo evolutivo
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utilizando diferentes tamafios de poblacién y diferente numero de generaciones puede
verse en la gréafica de la Figura 6.19. La Figura muestra que el tiempo de ejecucion del
algoritmo evolutivo crece de manera exponencial al aumentar el numero de generaciones
y el tamafio de la poblacion. Es esta la principal razén por la que las investigaciones
experimentales trabajan con poblaciones 100-500 individuos consideradas como
poblaciones pequenas. Sin embargo, en este trabajo se hicieron pruebas con poblaciones

de mayor tamafo para observar principalmente la eficiencia y eficacia del algoritmo
evolutivo.
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Figura 6.19 Tiempo de ejecucién del Algoritmo Evolutivo Instancia Hanoi
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6.2.3. Andlisis de sensibilidad para la Instancia Balerma

El experimento de sintonizacion realizado para resolver la instancia Balerma consistié en
la generacion de multiples pruebas, cada prueba incluyendo 30 ejecuciones del algoritmo
SEA-WDND. Para esta instancia de prueba, se procede a la creacién de la poblaciéon

inicial mediante una busqueda local iterada.

El proceso de analisis de sensibilidad es similar para todas las instancias resueltas
en este trabajo de tesis. Pero para instancias medianas y grandes los valores de los
parametros del algoritmo difieren considerablemente debido a la naturaleza del problema.
Es decir, para las instancias pequefias el algoritmo encuentra la mejor solucién conocida
en la literatura con tan solo realizar 20 generaciones del algoritmo, por lo que a lo sumo
se han definido 1000 generaciones para los experimentos. No obstante, para resolver
instancias medianas y grandes se requiere un numero mucho mayor de generaciones
como por ejemplo 20,000 o mas. Otra diferencia importante en los estudios
experimentales realizados para la sintonizacion del algoritmo, son los tamanos definidos
de poblacion. Por ejemplo, la instancia de prueba Alperovits o Hanoi, consideradas como
pequefa y mediana respectivamente, pueden utilizar poblaciones de 5,000 o 10,000
individuos y con 20,000 generaciones y aun asi el algoritmo termina su ejecucion en
tiempos de cémputo razonables que van desde minutos como minimo a 3 horas como
maximo. Para instancias de prueba grandes, como lo es Balerma, el tiempo y espacio
requeridos para ejecutar el algoritmo con dichos parametros incrementan
considerablemente. Asi, las poblaciones que se definen para la instancia Balerma son de
50,100, 500, 1,000, y 5000 individuos. Al numero de generaciones para esta instancia se
le asignan valores de 100, 1,000, 5000, 10,000 y 20,000 iteraciones. Una vez que se
establecen los valores de prueba para los parametros del algoritmo, se realizan 30
ejecuciones del algoritmo variando como primer parametro el tamafo de la poblacién para
observar su comportamiento. Para este experimento se definieron valores iniciales para la
probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacién y el numero de generaciones, fijandose
en 80, 20 y 1000 respectivamente. La creacién de la poblacién inicial para la instancia
Balerma, consistido en un proceso de dos etapas. En la primera etapa se crea un individuo
factible de forma determinista, mediante la asignacion del mayor de los diametros

disponibles a todas las tuberias que forman la configuracion de la red. Al hacer este
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proceso se verifica que la configuracidn cumpla las restricciones del modelo hidraulico.
Sin embargo, se observa que los individuos generados son infactibles en el modulo
hidraulico, por tener presiones muy elevadas. Ademas de que, con estas configuraciones
el costo de la red es elevado, de 21598384 €. Posteriormente, en una segunda etapa se
aplica una serie de cambios a la configuracion definida, con la finalidad de obtener
diferentes individuos en la poblacion que puedan combinarse y generar descendientes
contribuyendo a la evolucion de la poblacion. Las soluciones infactibles en el médulo
hidraulico se ajustan a factibles con la evolucion de la poblacion realizada por el algoritmo
evolutivo. El primer experimento de analisis de sensibilidad para la instancia Balerma
consistié en fijar los parametros de Probabilidad de Cruce y Probabilidad de mutacion con
los mejores valores que se definieron como valores finales para las instancias pequefias y
medianas, siendo estos valores 80 y 20 respectivamente. Una vez fijos estos parametros,
los experimentos se realizaron con poblaciones de 50 y 100 individuos. Con estas
poblaciones se define el operador de mutacién (OpM) en 50 y 100, para observar la
evolucién de la poblacién cuando de cada cromosoma a mutar se cambian todos los
alelos en el caso de OpM=100. Asi mismo observar la evolucién cuando se cambian a lo
mucho la mitad de los genes del cromosoma, OpM=50. Estos experimentos se realizaron
para 100, 1000, 5000, 10,000 y 20,000 Generaciones del Algoritmo Evolutivo. La Figura
6.20 muestra las graficas de las ejecuciones del algoritmo para poblaciones de 100
individuos. Todas las graficas de la Figura muestran que el algoritmo evolutivo obtiene
mejores resultados cuando el operador de mutacion tiene el valor de 50, por lo que se
descarta la opcién de que un individuo pueda sufrir alteraciones en todos los genes del
cromosoma. En esta figura se muestra la ejecucién del algoritmo con 100 generaciones
(Figura a), con 1000 generaciones (Figura b), con 5000 generaciones (Figura c), con
10,000 generaciones (Figura d) y con 20,000 generaciones (Figura e). En esta Figura se
muestra la mejor ejecucion del algoritmo, para el numero de generaciones definido. Se
observa que entre mayor el numero de generaciones se mejora la aptitud de los
individuos y por lo tanto menor es el costo del disefio de la red de distribucion de agua. Se
observa que la mejor cota encontrada con el algoritmo corresponde al valor de 2, 630,577,
valor muy cercano a la mejor cota conocida 2, 302,423 [Reca, 2008]. Como conclusién de
estos experimentos, es posible decir que la gran cantidad de estudios experimentales
para las diferentes instancias de prueba permitieron determinar los valores de los

parametros del algoritmo SEA-WDND con los cuales éste tiene un mejor comportamiento,
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para instancias de diferente tamafo consideradas como pequefias, medianas y grandes.
Gracias a este estudio se observé también el tiempo que requiere la ejecucion del
algoritmo cuando se modifican los valores de los parametros, en especial se observo el
incremento del tiempo cuando se incrementan los valores para el tamafo de la poblacion

y para el numero de las ejecuciones del algoritmo.
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Con los estudios experimentales se observo que la plataforma Grid utilizada para las
pruebas del algoritmo esta formada por 2 cluster homogéneos debido a las velocidades
similares de ejecucion del algoritmo. Con esta importante conclusion surgio la idea de
aprovechar esta caracteristica para la implementacion del algoritmo paralelo PEA-WDND

sin que requiera de rutinas sofisticadas para la sincronizacién de procesos.

6.3. Analisis de Sensibilidad del Algoritmo Evolutivo PEA-WDND

En este apartado se muestra el analisis de sensibilidad realizado para los valores
paramétricos del Algoritmo Evolutivo en ambiente Grid, PEA-WDND. EIl analisis consiste
en asignar valores diferentes a los parametros que se refieren a la topologia del algoritmo
paralelo que se realiza con el modelo propio maestro-alumnos. En este estudio se
pretende definir con cuales valores de los parametros el algoritmo tiene un mejor
comportamiento. En concreto, los parametros de estudio son: tamafio de los grupos,
numero de soluciones que se envian de los alumnos a los maestros y frecuencia de envio
de soluciones (numero de generaciones que transcurren entre cada entrega de las
soluciones). Este estudio experimental, para el ajuste paramétrico del Algoritmo, se hace
unicamente con la instancia de prueba Balerma, ya que es la que requiere de mayor
cantidad de recursos computacionales. Las instancias medianas y pequefias han sido
resueltas de manera eficaz y eficiente con el algoritmo secuencial SEA-WDN desarrollado
también en este trabajo doctoral. Las instancias medianas y pequefias también han sido
resueltas de manera eficaz y eficiente con el algoritmo paralelo observando mejora en
tiempos de ejecucion que disminuyen aun cuando el tamafo de las poblaciones

incrementa.

El Algoritmo PEA-WDND tiene una amplia gama de posibilidades que pueden ser
analizadas. La caracteristica principal del algoritmo es que se implementa bajo el modelo
maestro-alumnos y se ejecuta en ambiente grid. En este algoritmo cada alumno puede
resolver el problema utilizando su propia estrategia, tal como ocurre en el ambito escolar.
Con esto el algoritmo hace una exploracion exhaustiva tanto de los parametros del
algoritmo evolutivo, mostrados en el 6.2, como de diferentes métodos para los operadores
del algoritmo evolutivo, descritos en el apartado 4.1.1. Asi mismo el algoritmo PEA-WDND

aprovecha el uso de los recursos existentes en la plataforma Grid Morelos, bajo un
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modelo de paralelizacién que permite reducir tiempos de ejecucion al trabajar con grupos,

basandose en la idea del paradigma “Divide y Venceras” muy conocido en computo

distribuido. Cabe mencionar que el algoritmo PEA-WDND utiliza los mismos valores para

las restricciones de presiones y velocidades definidas para las instancias en el apartado

6.2. Los experimentos de ajustes de parametros realizados para resolver la instancia

Balerma, con el algoritmo PEA-WDND, consisten en multiples pruebas independientes.

Las pruebas han sido ejecutadas en la Grid Morelos y antes de mostrar los resultados de

las pruebas es conveniente describir detalladamente el estudio sistematico realizado para

la ejecucién del algoritmo. La Grid Morelos® cuenta con tres cluster de alto rendimiento:

cluster CIICAp’, el cluster Texcal® y el cluster Nopal®.

192.168.1060.1801
&

1.8

B e e ——
10:40 11:00 11:20
B load_one last hour
[(now @.00)

192,168.100.104

+

::.a'l
0.0 - ——
10:40 11:00 11:20
B load one last hour
(now B.08

ciicap-gpudl
&

1.8

[ ] S S
10:40 11:00
B load_cne last hour

(now @.00})

11:20

ciicap@3

+

1.0 |

"

>

- N
I0:4@ 11:00 11:20

B load_one last hour
[mow ©.03)

192.168.100.1682

&

1.o|

[ ————— ——

10:40 11:00 11:20

B load_one last hour
{now @.05)

192.168.100.105

1.0

0.0 b
10:40 11:00 11:20
B lcad_ene last hour
{now ©.05

ciicapel
-~

Mi

5. B
10:40

B load_one last hour
[now @.00)

cilicapod

"ipiao 13:00 31:20
B load_one last hour
(now ©.00)

——

S —
11:80 11:20

>

192.168.100.103
r
|
1.8
[ = P S
10:40 11:00 11:20
B lecad_one last hour
[rmow O.00)

192.168.100, 250

.T

a
|

[—— R ——

I0:40 13:00 11:20

B lcad_one last hour
{now 0,09

cilicapB2

4

|
1.8
] - £ P S —
10:40 11:00 11:20
B load_one last hour

[mow O.080)

cuexcomate

.

10:40 13:00

M load_one last hour
[mow 1.39)

Figura 6.21 Estructura de la Grid de Pruebas

6http://www.gridmorelos.uaem.mx/gangIia/’?m=load_one&r=hour&s=by%2520name&c:=Cuexcomate&h=&sh=1

&hc=3&z=small

" Centro de Investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplicadas.

8 Universidad Politécnica del Estado de Morelos.

® Instituto Tecnoldgico de Veracruz.

181

»
11: 20



Capitulo VI. Analisis de Resultados

La Figura 6.22 muestra los nodos de los cluster CIICAp (linea verde) y los nodos del
cluster Texcal (linea roja). La union de los cluster forma la Grid Morelos. La Grid Morelos
puede considerarse como una plataforma heterogénea ya que cuenta con cluster de
computadoras con diferentes caracteristicas. Sin embargo, el cluster CIICAp y el cluster
Texcal tienen caracteristicas similares en cuanto al numero de nodos y al numero de
nucleos, e incluso las caracteristicas de velocidad de procesamiento y capacidad de

almacenamiento, Tabla 6.10.

Tabla 6.10 Pruebas para 10,000 Individuos

Cluster CIICAp Cluster Texcal
Nodo Nombre Nodo Nombre Nucleos Memoria

del nodo del nodo

L ciicap-gpu01 / 192.168.100.105 6 37

2 ciicap01 8 192.168.100.104 12 24

3 ciicap02 9 192.168.100.103 12 24

4 ciicap03 10 192.168.100.102 12 24

5 ciicap04 11 192.168.100.101 12 24

6 cuexcomate 12 192.168.100.250 12 24

El numero de nodos disponibles (Nodo) esta definido en la Tabla 6.10. En esta
tabla, se observa que en total son 12 los nodos disponibles en la Grid que se utilizan para
las pruebas experimentales. En base al numero de nodos existentes se ha determinado
que el numero maximo de grupos que se crean para la ejecucion del algoritmo PEA-
WDND sera 12. Este valor es fijo pero puede escalarse con relativa facilidad para realizar
mayor numero de grupos en pruebas experimentales. El nUmero de grupos esta definido
en el parametro NGr y como valor minimo para el funcionamiento adecuado del algoritmo
es 1. Es decir, el Algoritmo PEA-WDND trabaja correctamente cuando se define minimo
un grupo o maximo 12 grupos. Otro parametro importante del algoritmo evolutivo PEA-
WDND es el numero de elementos en el grupo, definido con el parametro TamGr. A
través de este parametro se sabe que el numero de alumnos en un grupo se define
mediante NumAlum=TamGr-1, ya que el elemento restante es precisamente el maestro
del grupo. Es importante decir que el tamafio del grupo debe ser mayor o igual a dos

elementos, para poder apegarse al modelo definido en este trabajo: “maestro-alumnos”.
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Una vez definidos los valores iniciales de los parametros del algoritmo es posible realizar

el analisis de sensibilidad.

6.2.3. Andlisis de sensibilidad de PEA-WDND para la Instancia Balerma

Los estudios experimentales para el algoritmo evolutivo en ambiente Grid, PEA-WDND,
se realizan considerando multiples parametros, definidos en la Tabla 6.11. En esta tabla
se muestran parametros propios del ambiente grid y también parametros del algoritmo
evolutivo. Algunos parametros, como por ejemplo el tamafo del grupo de procesos en la
grid, se definen con valores multiplos de 6 debido a que el valor minimo de nucleos que
tienen los nodos (1 y 7) de los cluster CIICAp y Texcal respectivamente, es precisamente
6, véase Tabla 6.10.

Tabla 6.11 Parametros para PEA-WDND

Ambiente Grid Algoritmo Evolutivo
TamGr = {5,8,10,16} TamPob={100,200, 1000}
NumAlum= TamGr-1 NG={10,000,20,000,30,000}
Numsoi={1-TamPob/NumAlum} Pc={50-100}
Te={1-NG} Pm={10-50}

Om={10-50}

Otros parametros, como el nimero de soluciones que los alumnos enviaran al
maestro, estan definidos mediante un rango. En el limite inferior del rango se indica que
cada alumno del grupo debe enviar al menos una solucion. En el limite superior del rango
se indica que el numero maximo de soluciones (individuos) que un alumno enviara esta
definido en funcion del tamafio de la poblacién y del nimero de alumnos que haya, con la
finalidad de que el maestro pueda tener como maximo el numero de individuos necesarios
para reemplazar la poblacion completa. Asi el valor de Numg, es un valor aleatorio que se
encuentra dentro del rango. Este valor lo define el maestro del grupo y lo da a conocer a
los alumnos. El parametro T, es definido aleatoriamente también por el maestro y se hace

en funcién del niumero de generaciones del algoritmo. Este valor indica la frecuencia de
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comunicacion entre alumnos y maestros. Asi, si se elige el limite inferior del rango los
alumnos se comunicaran con el maestro en cada generacion, lo cual no es lo mas
recomendable en un algoritmo paralelo. Con el limite superior, los alumnos se
comunicarian con el maestro unicamente al finalizar el numero de generaciones del
algoritmo. Como puede observarse se han definido limite inferior y limite superior para
indicar un rango de valores. Sin embargo, el valor que el maestro establece para el
parametro T, en tiempo de ejecucion, es un valor aleatorio que se encuentra dentro del
rango definido. El primer estudio experimental en ambiente grid consistid en fijar los
parametros para el algoritmo evolutivo, PEA-WDND, vy variar los parametros relacionados
con el modelo maestro alumnos que serviran para la ejecucion del algoritmo en ambiente
grid, Tabla 6.12.
Tabla 6.12 Parametros para PEA-WDND

Ambiente Grid Algoritmo Evolutivo
TamGr = {5,8,10,16} TamPob=200
NumAlum= TamGr-1 NG=20,000
Numsoi= TamPob/NumAlum Pe=0.8
Te = 1000 Pm=0.2
0m=0.03
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Figura 6.22 Grupos de diferente Tamaiio
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El estudio experimental realizado consistiéo en 30 pruebas experimentales, variando
el tamano del grupo. Es decir, para cada tamafo del grupo definido en TamGr, se
realizaron 30 ejecuciones del algoritmo, por lo que en total se realizaron 120 ejecuciones
del algoritmo para este estudio. Es importante decir que el tamafo de la poblacién
incrementaba con el numero de procesos. Para el grupo de tamafio 5, en realidad se
trabajaba con una poblacién de 1000 Individuos. Asi, para un grupo de tamafno 8, 10y 16
el tamano de la poblacién fue de 1600, 2000 y 3200 respectivamente. Por otra parte, el
numero de soluciones que los alumnos envian al maestro esta en funcién del tamafo de
la poblacion y del numero de alumnos, de tal forma que el proceso maestro del grupo

puede remplazar su poblacion completa.

La Figura 6.23 muestra los resultados promedio de la ejecucion del algoritmo, PEA-
WDND, en ambiente grid utilizando diferente nimero de procesos, definidos todos ellos
en la tabla 6.15. En esta gréafica se observa que el algoritmo tiene comportamiento
satisfactorio utilizando cualquier nimero de procesos. Se observa también que el
algoritmo es eficaz al encontrar valores promedio muy cercanos a la mejor cota conocida
en la literatura para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua [Reca,
2008]. En esta grafica se observa que con el algoritmo PEA-WDND desarrollado en este
trabajo de tesis se ha conseguido mejorar la mejor cota conocida para la red de
distribucion de agua Balerma. La mejor cota reportada en la literatura [Reca, 2008] es de
2, 630,577 Euros y el algoritmo PEA-WDND encuentra una solucién para el disefio de la
red de 2,014,928 Euros. En este primer estudio, se concluye que la mejor ejecucién del

algoritmo es cuando se trabaja con grupos de 10 individuos.

Un segundo estudio experimental consistio en definir nuevamente diferentes
tamanos de grupos para el algoritmo PEA-WDND. En este estudio, el objetivo es
determinar la eficiencia del algoritmo por lo que se procede a dividir el tamano de la
poblacion entre el numero de procesos disponibles teniendo asi paralelizacién de datos,
utilizando también el modelo de paralelizacién propuesto en este trabajo: Modelo Maestro-
Alumnos. En este estudio, una poblacion de 800 individuos se divide entre el numero de
nodos disponibles. Este estudio se realizé en los nodos: ciicap01, ciicap02, ciicap03 y
ciicap04 porque tienen el mismo numero de nucleos. Los parametros del algoritmo, para

este experimento, quedan definidos en la Tabla 6.13.
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Tabla 6.13 Ejecuciéon en la Grid para PEA-WDND

Ambiente Grid Algoritmo Evolutivo
TamGr =4 TamPob=800
NumAlum= TamGr-1 NG=20,000
Numsoi=5 P:=0.8
Te= 1000 Pn=0.2
0,,=0.03
Poblacion
Numero de Total de Procesos por por
Prueba Procesos nodo Proceso
1 64 16 13
2 48 12 17
3 32 8 25
4 16 4 50
5 8 2 100
6 4 1 200
7 2 1 400
8 1 1 800

Con este estudio se muestra la eficiencia del algoritmo al reducir los tiempos de
computo, mismos que estan en funcién del numero de procesos disponibles. Es

importante notar que en este estudio el parametro Numsa que se refiere al niumero de

soluciones a enviar cada vez que se establece la comunicacidon se ha definido con un
valor fijo de 5, que indica el numero de soluciones que enviaran los alumnos al maestro

en cada 1000 generaciones.

La Figura 6.24 muestra costos promedio de 30 ejecuciones del algoritmo para la
instancia de prueba Balerma, utilizando diferentes nimeros de procesadores para la
ejecucion. La figura 6.25 esta estrechamente relacionada con la figura 6.24 y muestra los
tiempos promedio de 30 ejecuciones del algoritmo PEA-WDN. En el grafico se puede
apreciar que el tiempo disminuye considerablemente al incrementar el numero de
procesos en los que se ejecuta el algoritmo, e incluso se encuentra ligeramente por

debajo del tiempo ideal para la ejecucion de un algoritmo paralelo.
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La Figura 6.26 muestra los resultados de la mejor ejecucion del algoritmo en
ambiente grid utilizando diferente nimero de procesadores. Se observa con estos
resultados que el algoritmo PEA-WDND obtiene excelentes resultados al mejorar los

resultados presentados en la literatura con la mejor cota conocida [Reca, 2008].
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En la Figura 6.27 se muestra una grafica de ganancia de velocidad que el algoritmo
PEA-WDND obtiene en su ejecucion con diferentes numeros de procesos. Se observa
que la ganancia de velocidad es superlineal. Tal como se menciona en el apartado 4.5, en
la practica no es muy comun encontrar la ganancia de velocidad ideal, si se considera que
la ejecucion de un algoritmo paralelo implica tener factores como latencia y tiempos de
comunicaciones entre procesos. No obstante, el modelo de paralelizacién propuesto e
implementado en este trabajo permiti6 que el algoritmo evolutivo, PEA-WDND,
desarrollado lograra una ganancia superlineal. El modelo maestros-alumnos fue
cuidadosamente pensado e implementado de tal forma que los factores de latencia y

tiempos de comunicaciones no afectaran el desempefio del algoritmo.

La implementacion del algoritmo PEA-WDND con el modelo maestro-alumnos
obtiene excelentes resultados gracias a que las comunicaciones son relativamente
esporadicas y a que la informacién viaja serializada. Es decir, gran parte del éxito del
algoritmo evolutivo en ambiente grid se debe al compromiso logrado entre envio de
informacion entre procesos y a al numero de paquetes enviados. Con este modelo
implementado para el algoritmo PEA-WDND se logra la explotacion de recursos tales
como memoria principal y numero de procesadores obteniendo valores de ganancia de
velocidad por encima de los valores lineales. También, es importante mencionar que el
éxito del algoritmo se debe en parte al disefio cuidadoso del algoritmo secuencial, mismo
que fue implementado pensando en optimizar todas y cada una de sus funciones. Por
ejemplo, la funcién de ordenacion, el método de busquedas de registros. Estas funciones
han sido posibles gracias a las estructuras del algoritmo definidas y utilizadas. Se puede
concluir que en este trabajo se ha hecho uso adecuado del procesamiento paralelo
logrando que el algoritmo SEA-WDND llevado a entorno paralelo PEA-WDND en base a

la prueba de que este ultimo obtiene una ganancia de velocidad de superlineal.

6.4. Comparacion de Resultados

La comparacion de la calidad del algoritmo evolutivo desarrollado en este trabajo se
determina con base en la comparacion de las soluciones que obtiene este algoritmo, con
los resultados de trabajos de otros investigadores. La Tabla 6.14 muestra las mejores

soluciones obtenidas por algoritmos de diferentes autores. Es importante decir que en
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estos estudios, el algoritmo evolutivo considera todas las restricciones del modelo
matematico de satisfaccion de restricciones. Se observd en los experimentos que cuando
se consideran todas las restricciones de dicho modelo, los resultados minimos obtenidos
son ligeramente mayores a cuando no se considera la restriccion de velocidades. Cabe
mencionar que la mayoria de los autores no consideran velocidades en la red puesto que
la restriccion esta estrechamente relacionada con la restriccion de presiones. Solo que al
considerarla también, se afiade complejidad al problema. Asi con las restricciones de
velocidades el costo minimo encontrado es de 420,000 unidades monetarias. Sin
considerar velocidades el costo minimo fue de 419, 000 unidades, el cual se considera
que es la mejor solucién al problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua para la
instancia Alperovits. Otro de los aspectos que se mencionan en la literatura, que ayudan a
tener una red de menor costo es configurar a Epanet para que utilice diferentes férmulas
para el céalculo de pérdidas de carga, lo cual quedo fuera del alcance de este trabajo por
considerarse un tema mas completo del area de hidraulica y este trabajo se enfoca

principalmente en el area de optimizacion.

Tabla 6.14 Resultados de diferentes autores para Instancia Alperovits

Fecha Autores Método Costo

[1997, Savic] Savic y Walters AG 419000
[1998, Abebe] Abebe et al. AG 424000
[1999, Montesinos] Montesinos et al. AG 456000
[2003, Matias] Matias AG 419000
[2008, Reca] Reca et al. AG 419000
SEA-WDND Avila et al. AE 419000

La Tabla 6.15 muestra los parametros de los algoritmos, de diferentes autores, con
los que se obtiene la mejor solucién, para la instancia de prueba Alperovits. Se observa
en ella que al igual que otros autores el Algoritmo Evolutivo desarrollado en este trabajo

encuentra la solucién de 419, 000 la cual se cree que es la solucion ptima para el
problema de diseno de la red Alperovits. La Tabla 6.16 muestra los parametros del
algoritmo para la instancia de prueba Hanoi. La Tabla 6.17 muestra los resultados de la
ejecucion del algoritmo cuando soluciona la instancia Hanoi y se observa que el algoritmo

es eficaz al resolver el problema acercandose a la mejor cota conocida en la literatura.
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Tabla 6.15 Ajuste de parametros para Instancia Alperovits

FECHA AUTORES GENOTIPO PARAMETROS COSTO
OBTENIDO

1997 Savic y Binaria TP=50 419000
Walters (Codigo NG=50-500
Gray) Pc=1.0
Pm=0.03

1999 Montesinos Binaria TP=300 456000
etal. NG=300
Pc=1.0
Pm=0.03(two-
loop)

1999 Matias Binaria TP=100-1000 419000
(Cédigo NG=100-1000
Gray) Pc=

Pm=

2006 Reca et al. Enteros TP=500 419000
NG=300
P.=0.9
P.,=0.05

rCl’OSS = 0 - 5

2010 SEA-WDND Flotantes TP=800 419000
NG=100
P.=0.9
Pn=0.1
Om=0.5
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Tabla 6.16 Ajuste de parametros para Instancia Hanoi

FECHA AUTORES GENOTIPO PARAMETROS COSTO
OBTENIDO

1997 Savic y Walters Binaria TP=50 6073000
(Cédigo NG=50-500
Gray) Pc=1.0
Pm=0.03

2006 Reca et al. Enteros TP=500 6081127
NG=300
P.=0.9
P.,=0.05

rcross=0-5

2010 SEA-WDND Flotantes TP=800 6294141
NG=100
P.=0.8
Pn=0.2
0On=0.03

Tabla 6.17 Resultados de diferentes investigadores para la instancia Hanoi

Referencia Autores Método Costo

[Savic,1997] Savic and Walters AG 6073000
[Abebe,1998a] Abebe and Solomatine AG 7000600
[Vairavamoorthy,2000] Vairavamoorthy and Ali AG 6056370
[Eusuff,2003] Eusuff and Lansey AG 6073000
[Matias,2003] Matias et al. AG 6093498
[Reca, 2006] Reca et al. AG 6081127
[Reca, 2008] Reca et al. AG 6081127
SEA-WDND Avila et al. AE 6294141
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6.5. Resultados de la Experimentacion

Los experimentos de sintonizacion, para el algoritmo evolutivo, se realizaron en instancias
de prueba pequefas medianas y grandes. Con los resultados obtenidos se muestra la
convergencia del algoritmo encontrando soluciones de calidad para el disefio de
diferentes redes de distribucion de agua.
El algoritmo evolutivo PEA-WDND puede aplicarse a otros problemas de disefio o
mantenimiento de redes existentes, ya que el algoritmo es capaz de detectar a los
usuarios de la red de distribucion de agua no tienen un servicio acorde a sus necesidades
y con ello cambiar algunas tuberias para que, con el nuevo disefio de la red, se ofrezca a
todos los usuarios de la red un servicio que satisface sus necesidades hidricas.

En este trabajo se utilizé una instancia de prueba real, correspondiente a la red de
distribucion de agua Balerma. Los resultados obtenidos con el algoritmo evolutivo
secuencial, PEA-WDND, son resultados de calidad para todas las instancias probadas, ya

que se acercan o incluso mejoran a las mejores cotas conocidas en la literatura.

6.6. Problemas resueltos Algoritmo Evolutivo PEA-WDND

En las primeras versiones se tenia el problema de que al lanzar el algoritmo para ser
ejecucion en paralelo los resultados de crear la poblacién eran idénticos. Podria decirse
que era un solo proceso quien creaba la poblacién y las demas eran replicas con la duda
de que cada proceso creaba su propio archivo con diferente nombre pero el contenido del
archivo que era la poblacién creada era realmente el mismo. Ante esto se decidio crear
diferente semilla utilizada para la generacién de numeros aleatorios antes de iniciar la
creacion de la poblacidon. Con esta estrategia se resuelve el problema, verificandolo
cuando cada proceso su poblacion inicial distinta. Incluso también resulté necesaria | se
modificacion de la semilla utilizada para la generacién de numeros aleatorios cuando se
crean los grupos. Esto con la finalidad de que en cada ejecucion del algoritmo los

maestros sean distintos, si es que asi se desea.
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Migracion del Algoritmo trabajando en el cliuster a trabajar en la grid.
Existieron diferentes complicaciones, desde la plataforma que se utilizaba en el cluster
con distintas caracteristicas a la grid. En el cluster la plataforma es de 32 bits mientras
que en el cluster la plataforma es de 64 bits. Fue necesario buscar Epanet para 64 bits y
crear nuevamente el enlace del modulo de optimizacion con el médulo Epanet. Ademas
de que al trabajar en la grid ocurrian problemas diversos por intentar acceder a la
biblioteca Epanet al mismo tiempo. Este problema se resolviéo haciendo que los procesos
accedieran una sola vez a la configuracion de la red y cargando dicha configuracién en
memoria para evitar la implementacion de técnicas de sincronizacion desde el acceso a la
informacion de la red de distribucién de agua a resolver. Otro problema identificado y
resuelto fue el uso de las variables en MPI. Es importante decir que en MPI las variables
deben ser globales, de otra manera el algoritmo no funcionara de manera correcta porque
las variables definidas como locales no se actualizan con el envio y recepcion de

mensajes.
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Capitulo 7. Conclusiones y

Trabajos Futuros

En este capitulo, se presentan las conclusiones obtenidas al finalizar este trabajo de tesis
doctoral. También, se presentan las contribuciones y aportaciones del trabajo
desarrollado. Finalmente, se describen los trabajos futuros, que podrian dar continuidad a

este trabajo de investigacion.

El algoritmo evolutivo desarrollado en este trabajo de tesis ha sido el resultado de
una gran cantidad de experimentos computacionales. Todo este trabajo se realizd con la
finalidad de solucionar un problema de optimizacién complejo, como lo es el problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua. El algoritmo desarrollado ha sido utilizado para
resolver instancias de prueba tedricas y una instancia de prueba real, llamada Balerma
que contiene informacion procedente de la red de distribucion de agua del municipio de
Almeria, Espana. Los requisitos que deben satisfacerse, para dar soluciéon al problema de
Disefio de Redes de Distribucion de Agua, han sido definidos mediante la formulacién de
dos modelos independientes que representan, por un lado el disefio de la red y por otro el
comportamiento que debe tener la red para ofrecer a los usuarios un servicio adecuado
acorde con sus necesidades. Con las restricciones definidas para el disefio y operacion
de la red, encontrar la solucion éptima para resolver el problema del disefio de la red de
distribucion de agua es realmente una tarea de gran complejidad que implica el uso de
gran cantidad de recursos computacionales.

El problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua consiste en encontrar la
configuraciéon de la red de costo minimo. A la vez que también se garantice que la
operacion de la red es adecuada y puede satisfacer las necesidades hidricas de los
usuarios. Para resolver el problema, se han tomado en cuenta, de manera fidedigna, cada

uno de las restricciones del modelo matematico definido para el problema.
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La solucion al problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua se obtiene
mediante la técnica de Algoritmos Evolutivos en ambiente Grid. Esta ha sido la estrategia
que mejores resultados ofrece para el problema abordado, ya que ofrece resultados de
calidad en tiempos razonables, lo cual es el objetivo principal del area de optimizacién

dentro de la cual se encuentra el presente trabajo.

Esta tesis doctoral, ha sido el resultado de un trabajo exhaustivo de investigacion en
el que se han cubierto temas relacionados con el problema de redes de distribucién de
agua, temas del funcionamiento y operacion de los algoritmos evolutivos y temas de
algoritmos paralelos abriendo asi nuevos horizontes de investigacion en cada uno de los
temas. A pesar de que los algoritmos evolutivos han sido utilizados frecuentemente para
solucionar problemas de optimizacién, no se encontré en la literatura el empleo de la
técnica desarrollada en este trabajo, para dar solucién al problema de Disefio de Redes
de Distribucion de Agua. La importancia del desarrollo del algoritmo evolutivo al ser
implementado en ambiente grid es que consigue explotar al maximo los recursos
computacionales a los cuales se tiene acceso mediante un modelo hibrido de
paralelizacién propuesto en este trabajo, llamado modelo maestro-alumnos. Con el uso
del modelo maestro-alumnos el algoritmo PEA-WDND obtiene resultados de calidad en

tiempos razonables para problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

7.1. Conclusiones

El Algoritmo Evolutivo desarrollado en este trabajo de tesis se enfoca en el estudio de los
componentes del Algoritmo para observar como se afecta su comportamiento. En este
trabajo se han realizado experimentos para instancias de prueba consideradas como
pequenas, medianas y grandes. La instancia Alperovits, considerada como pequena ha
sido parte primordial de este trabajo, ya que con ésta su posible disefiar y sobre todo
validar los resultados del Algoritmo Evolutivo. Fue posible comprobar que las soluciones
dadas por el algoritmo realmente sean soluciones validas gracias a que la comprobacion
de los resultados es relativamente facil. Después de un analisis de los resultados se han
determinado los parametros del algoritmo que permiten encontrar soluciones de calidad
para el problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua. También puede

concluirse, gracias a los estudios experimentales realizados, que la calidad de los
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individuos de la poblacion inicial en el algoritmo evolutivo influye positivamente en el éxito
de encontrar excelentes soluciones para el problema de Disefio de Redes de Distribucion
de Agua abordado. En este trabajo de tesis se realizaron miles de experimentos tanto
para el disefio del Algoritmo como para las pruebas del mismo. También se hicieron
experimentos de validacion de cada una de las funciones del Algoritmo Evolutivo
utilizando el paradigma divide y venceras. Con las pruebas de validacion es posible decir
que el algoritmo tiene un funcionamiento correcto para la solucion de problemas de disefo
o re-Diseno de Redes de Distribucion de Agua. Con los resultados obtenidos de las
pruebas experimentales del algoritmo PEA-WDND se justifica el uso de la grid. Se puede
decir que esta importante herramienta ha impactado de forma positiva para la solucion del

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

El éxito del algoritmo se debe en gran parte a la metodologia de solucion y al
modelo de paralelizacion propuesto e implementado en este trabajo de tesis doctoral. Asi
el algoritmo evolutivo en ambiente grid trabaja de manera eficiente encontrando
soluciones de calidad en un tiempo de computo limitado para el problema de Disefio de
Redes de Distribucion de Agua, cumpliendo asi el objetivo principal de este trabajo de
tesis. En este trabajo se ha hecho uso adecuado del procesamiento paralelo logrando que
el algoritmo SEA-WDND llevado a un entorno paralelo. Todo lo anterior fundamentado en
los resultados de calidad obtenidos por el algoritmo PEA-WDND, obteniendo ademas una

ganancia de velocidad de superlineal, Figura 6.27.

Los objetivos planteados al inicio del trabajo doctoral han sido cumplidos
obteniendo:

1. Formulaciéon de un modelo matematico que represente el disefio de una red de
distribucion de agua en el que el objetivo es brindar a los usuarios de la red un
buen servicio (tanto en la operacion de la red como en el servicio de los usuarios),
con presiones minimas requeridas para satisfacer sus demandas hidricas
(Capitulo 3).

2. Implementacion de un algoritmo evolutivo en ambiente Grid para solucionar el
modelo matematico y obtener soluciones de calidad para el problema de Disefio

de Redes de Distribucion de Agua (capitulo 3 y 4).
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3.

4.

5.

Estudios experimentales para probar que el método de solucién propuesto es
eficaz y eficiente para el problema de Disefio de Redes de Distribucién de Agua
(Capitulo 6).

Comparaciéon de la eficiencia y la eficacia del algoritmo evolutivo paralelo con
versiones propias de algoritmos secuenciales (Capitulo 6), concluyendo que el
algoritmo paralelo PEA-WDND es igual de eficiente pero mas eficaz que el
algoritmo secuencial SEA-WDND.

Comparacién la eficiencia y la eficacia del algoritmo evolutivo paralelo con los
resultados obtenidos por algoritmos de diferentes investigadores, reportados en la
literatura (Capitulo 6) , concluyendo que el algoritmo paralelo PEA-WDND es igual

de eficaz para algunas instancias(Alperovits) pero mas eficaz para otras(Balerma).

Finalmente, se ha logrado la difusién de los resultados con una serie de publicaciones en

revistas y en congresos, Apéndice |V.

7.2. Trabajos Futuros

Algunos puntos importantes que podrian dar continuidad a este trabajo de tesis son los

que a continuacién se enlistan:

En cuanto al problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua serian
trabajar con nuevos planteamientos del problema para el disefio como por ejemplo
en lugar de tener que distribuir el agua en una red de gran tamafo, evaluar el caso
de tener redes mas pequefias para observar si se mejora el servicio. Otro punto
importante seria optimizar el costo de la distribucién de agua en la red cuando se
utiliza la técnica de distribucién por bombeo.

En cuanto al algoritmo evolutivo, un trabajo futuro seria trabajar también con
poblaciones infactibles para ver su evolucion. También podria continuarse con la
definicion de parametros variando valores, tanto para el Algoritmo Evolutivo como
para su ejecucion con el modelo maestro-alumnos.

En cuanto al modelo de paralelizaciéon pueden formarse mas grupos, ya que el
algoritmo esta limitado por ahora a maximo 12 grupos. También puede

implementarse comunicacion entre maestros, porque por ahora los maestros solo
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se comunican con los alumnos. También podria implementarse en el modelo
estrategias de distribucion de carga dinamica de tal forma que se asigne
nuevamente trabajo a los alumnos que finalicen. Otro trabajo futuro del modelo
seria la implementacion de nuevas técnicas de sincronizacion para poder disefar
algoritmos en ambientes heterogéneos.

En cuanto a las instancias de prueba pueden realizarse pruebas para el disefio o
re-disefio de nuevas instancias proporcionando archivos que requiere el Algoritmo
para obtener informacion de la red. Pueden hacerse pruebas con disefios de redes

reales, de pequefio, mediano e incluso de gran tamafio como lo es la red Balerma.
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Apéndice l. Instancias de Prueba

En este apartado se presentan datos de las instancias de prueba utilizadas en este

trabajo doctoral.

Tabla 1. Diametros Comerciales y Costos para red Alperovits

Diametros Diametros Costo
(pulgadas) (milimetros) (unidades)
1 254
2 50.8
3 76.2
4 101.6 11
6 152.4 16
8 203.2 23
10 254.0 32
12 304.8 50
14 355.6 60
16 406.4 90
18 457.2 130
20 508.8 170
22 558.8 300
24 609.6 550
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Tabla 2. Diametros Comerciales y Costos para red Hanoi

Diametros Diametros Costo
(pulgadas) (milimetros) (unidades)
12 304.8 4573

16 406.4 70.4

20 508.8 99.38

24 609.6 129.33

30 762 180.74

40 1016 278.28

Tabla 3.8. Diametros Comerciales y Costos para red Balerma

Diametros (milimetros)

Costo (unidades)

125
140
160
180
200
250
315

400
500
630
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Apéndice ll. Cédigo Fuente del

Algoritmo Evolutivo

En este apartado se presentan fragmentos de cddigo del Algoritmo Evolutivo desarrollado
en este trabajo de tesis. Se presentan las funciones mas representativas del Algoritmo
Evolutivo SEA-WDND, que corresponde al algoritmo evolutivo secuencial para el

problema de Disefio de Redes de Distribucion de Agua.

En este apartado, también se presentan fragmentos de cddigo de funciones propias del
algoritmo evolutivo PEA-WDND que corresponde al algoritmo evolutivo paralelo para el
mismo problema abordado en esta tesis. También se presentan funciones para la

comunicacién de los procesos, en ambiente Grid.

Considerando que ambos algoritmos presentan funciones comunes, en este apartado se
presentan dichas funciones comunes.
Finalmente, en este apartado, se presenta también un script desarrollado para el analisis

de los resultados del algoritmo evolutivo. Este script se llama SQL-EAWDND.
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int main (int argec, char** argv)

int I=0,J=0,K=0, k=0, band=0, NumGrupos, rol=0, Grupo [HumIndivGrupo] -
int NumdAlum=NumTndivGrupo-1;
int AlumnosGrupo [Humflum], j=0;
int salida=0:
FILE *fp:
char nombreArch[20]:
char nombresaArch[20]:
AgendaTE=TiempoEntr;
sprintf (nombrefrch, "ArchResultados3dis", IdProceso, ".cxt™) -
S /8e inicializa el entorno de ejecucion MPI
mpi error code = MPI Init(Zargc, &Largv):
ReviszaErroresMPI (mpi error_ code, "MPI_ Tnic”™, _ LINE_ ) :
(void) time(stiempolInicio):
f#5e almacena el identificador del proceso en HPI_COHH_WGRLQ
mpi error code=MPI_ Comm_ rank (MPI_COMM WORLD, cIdProceso) ;
RevizaErroresMPTI (mpi error_ code, "MPI_Comm rank"™, _ LINE )
S /8e almacena =1 numero de procesos
mpi error code=MPI_ Comm_size (MPFI_COMM WORLD, sMumProcesadores) ;
RevizaErroresMPT (mpi_ error_ code, "MPI_Comm Size™, _ LINE )
stacksize ()
Sfcrea grupos con alumnos vy profesor
HumGrupos=NumProcesadores,/ HunIndivGrupo:
while (I < HumGrupos &£& !salida)

LimiteInferior = I* (HumIndivGrupo)
LimiteSuperior = (I+1)* (NumIndivGrupo)
if (IdProceso = LimiteInferior t& IdProceso < LimiteSuperior)

for (J=Limitelnferior; J<LimiteSuperior; J++)

Grupo[k]=J:
ks

grupo=I+1;
salida=1:;

I++:
switch (grupo)

case l:NuevolCom=grupol:
new_group=gl;
break:

case 2:NuevoCom=grupozl:
new group=g:
break:;

case 3:NHuevolom=grupol;
new_group=g3’
break:;

case 4:NuevolCom=grupo4d:
new_group=g4;
break:
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MPI Comm group (MPI COMM WORLD, Zorig group):

MPI Group incl (orig group, NumIndivGrupo,Grupo, Lnew group) ;
MPI Comm create (MPI COMM WORLD, new group, :NuevoCom):

MPT Group rank(new group, &Id5ubProceso);

if (IdProceso==0)

for (I=0; I<NumGrupas; I++)

LimiteInferior = I* (HumIndivGrupao) ;
LimiteSuperior = (I+1)* (HumIndivGrupao):
ListaMaestros[I]=GeneraNumiAleatorio (LimiteInferior,LimiteSuperior);

MPI Beast (:ilistaMaestros, NumGrupos, MPI INT, 0, MPI COMM WORLD) ;
J=0;

while (J < HumGrupos && band !'=1)
if (IdProceso==ListaMaestros[J])

rol=1;
band=1;

J++;

ifirol ==
RealizafctividadesMaestraol):;
else
RealizalctividadesAlumno () ;
MPI Finalize(};
return EXTT SUCCESS;
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Loz maestros establecen las reglas a segulr v los problemas a resolver

vold RealizalctividadesMaestrol)

int HumSoluciones=0;

int HumAlum=NumIndivGrupo-1:

int AlumnosGrupo[4], Grupo[S]:

int I=0,s=alida=0,J,3=0, k=0, NumGrupos:

grupo=0;

srand ( (unsigned) cime (WULL) +IdProceso) ;//semilla

lo3 masestros conocen Su grupo ¥ envian a sus alumnos informacion importante
if (corridas == 0)

DefineParametros()
NumSoluciones=GeneraNumileatorio (1, TamPoblacion,/NumAlum) ;
HumSolRecibir=-HumSoluciones:
Actividades[0]=NumSclRecibir:
tiempos de entrega
TiempoEntr=GeneraNumfAleatorio (1, NumGeneraciones) ;
Actividades[l]=TiempoEntr;
HumGrupos=NumProcesadores,/NumIndivGrupo:
gethostname (hostname, 90);
se define grupo
while (I < HumIndivGrupo £& 'salida) {

LimiteInferior = I* (HumIndivGrupo):

LimiteSuperior = (I+1)* (NumIndivGrupo) :

if (IdProceso »= LimitelInferior && IdProceso < LimiteSuperior) {

for (J=LimiteInferior; J<LimiteSuperior; J++)
if (IdProceso !'= J){
AlumnosGrupo[jl=J;
q++:

zalida=1;
grupo=I+1;

T++;

Lviza a loz alumnos las politicas de evaluacidn
for (I=0; I<HNumIndivGrupo; I++)
if (IdSubProceso != I){
if (MPT_ Send (&Actividades, 2, MPI_INT,TI,etiqueta,NuevoCom) == MPI_SUCCESS) {
printf ("\n\nDato=s Enviados con Exito"):

elsed
printf ("\n\nError de Envio™):
exit(1):

while (corridas < 30){
EvaluaResultados () :
corridas++;
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Los alumnos realizan las actividades para resolver el

void RealizabeotividadesZlumno |

int n=0,J=0,I=0,salida=0;

int id=0, NumGrupos;

FILE ~ffp;:

char nombreArch([20]:

LimiteInferior=0;

LimiteSuperior=0;

NumGrupos=NumProcesadores/NumIndivGrupo:

grupo=0;

if (corridas
DefineParametros();

while (I < NumIndivGrupo £& !salida)
LimiteInferior =
LimiteSuperior
if (IdProceso

I* (NumIndivGrupo)

>= LimiteInferior :&
salida=1;
grupo=I+1;

I++;
f{fidentifican

J=0;
while (J <

al profesor

NumGrupos && !encontrado)

if (ListaMaestros[J] >= LimiteInferior

(I+1)* (NumIndivGrupo)

problema

.

IdProceso <

LimiteSuperior)

z& ListaMaestros[J] < LimiteSuperior)

for (I=LimiteInferior; I<LimiteSuperior; I++)

if(ListaMaestros[J]==I)
profe=id;

else
id++;

encontrado=1;

[

1f (MPI_Recv (:Actividades, 2, MPI_INT,profe,etigqueta,NuevoCom, &estado)!=

MPI SUCCESS

printf ("\n\nError de Recepcion en el esclavo"):

exit(l);
else

HNumSolEntregar=Actividades[0]:
TiempoEntr=Actividades[1]:

while (corridas < 30)

EvolucionaPoblacion() ;
corridas++;
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wvoid DefineEstrategiaSolucion|()

//define cruce y mutacion como eventos l)dependientes o 2)independientes
int operador[2]={1,2};

int Estrategial[5]:

//int Operadores, ProbCr, PuntoCr, ProbMuta, TipoSeleccion, TipoCr;

S /parametros del algoritmo sobre que porcentaije de la poblacidn cruzar o mutar
int PrCruce[l10]={10,20,30,40,50,60,70,80,90,100};

int PrMuta[l10]={10,20,30,40,50,60,70,80,90,100};

// puede ser monopunto o multipunto

int TipoCruzal[2]={1,2};

//el punto de cruce puede elegirse aleatoriamente o deterministicamente

int PuntoCruce[2]={1,2}:

int Seleccion[4]={1,2,3,4}:;

int PPrCr, PPrMu, PTiCr, PPuCr, PSele;

POpera=GeneraMumiAleatorio(0,1) ;

Operadores=operador [POperal ;//cruce v muta eventos dependientes o independientes
PPrlr=GeneraMumRhleatorio(0,9):

ProbCr=PrCruce[PPxCr]:

if (POpera==1)

PPrMu=100-PrCruce [PPrCr]:
BrobMuta=PPrMu;

else

PPrMu=GeneraNumAleatoric (0, 9) ;
ProbMuta=PrMuta [FPrMu]

PTiCr=GeneraMNumAleatorio(0,1)
TipoCr=TipoCruza[PTiCr]://cruce monopunto o multipunto
PPuCr=GeneraMumRhleatorio(0,1):

PuntoCr=PuntoCruce [FFPuCr]://punto de cruce
PSele=GeneralumAleatorio(0,3)

TipoSeleccion=Seleccion[PSele] ;//tipo de seleccion
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vold DefineParametros ()

J/{parametros del algoritmo sobre gue porcentaje de la poklacidn cruzar o mutar
int PrCruce[5]={&0,70,80,90,100};

int PrMuta[5]={10,20,30,40,50};

int TamPobl[10]={100,200,300,400,500,600,700,1000,5000,10000};
int NGen[10]={100,200,300,400,500,600,1000,5000,10000, 20000}
int NumGen, TamPob:

int PCpera, PErCr, PPrMu;

srand ( (unsigned) time (NULL) +IdProceso) ;//semilla
PCpera=GeneraNumileatorio(0,1)
TamPob=GeneraNumfleatorio (0,9)

TamPoblacion=TamPobl [TamPok] ;

PPrCr=Generalumfleatorio (0, 4) ;

ProbCr=PrCruce [FPrCr]:

if (PCpera==1)

PPrMu=100-PrCruce [PFxrCrj]:
ProbMuta=FPrMu:

else

PPrMu=GeneraNumileatorio (0, 4) ;
ProbMuta=PrMuta [PPrMu] ;

HumGen=GeneraMumAleatorio (0, 9) ;
HumGeneraciones=NGen [NumGen] ;

void AlmacenaResultados ()

float Solucion[HumTuberias]:
float CostoSoluc[NumTuberias];
int NumAlum,I,J,M, K=0,L=0;
NumAlum=NumIndivGrupo-1;
for (I = 0; I < NumBlum; I++){
for (J = 0; J < NumS5olRecibir; J++){
if (aptitudesTenp[K] .CostoTotalConfigRed > 0) {
for (M = 0; M <« NumTuberias; M++ |

poblacionDescendientes [ContDescendientes] . Indice=ContDescendientes;

asigna al arreglo Configuracion un diametro disponible a cada posicion
poblacionDescendientes [ContDescendientes] .ConfigRed [M]=PoblacionTenmp[L] .ConfigRed[M]:

ze copian los costos para cada diametro

poblacionDescendientes [ContDescendientes] .CostoConfigRed [M]=PoblacionTemp[L] . CostoConfigRed[M] ;

se copla el costo total de la nueva configuracion

aptitudesDescendientes [ContDescendientes] .CostoTotalConfigRed=aptitudesTemp[K] .CostoTotalConfigRed;
aptitudesDescendientes [ContDescendientes] . Indice=ContDescendientes;

ContDescendientes++;

K++;
felose (fp) -
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wold EnviaBesultados|()

int I=0,J,K=0,L=0,NumElem;
HumElem= (2 *NumTuberias+l) *NumSolEntregar;
for (I = 0; I < HumSolEntregar; I++){
L=0;
for (J = 0; J < NumTuberias; J++) {
Resultado[K]=poklacion[I] .ConfigRed[J]:
E++;

for (J = NumTuberias; J < (2*NumTuberias): J++){
Resultado[KE]=pobklacion[I].CostoConfigRed[L]:
L++;
B++;

if (J==(2*NumTuberias) ) {
Resultado [E]=aptitudes[I] .CostoTotalConfigRed;
K++;

if (MPT Send (&Resultado,NumElem, MPT FLOAT,profe,etigueta,NuevoCom)== MPI SUCCESS)
printf ("\n\nNotificacion de envio de resultados enviada correctamente™) :

else
printf ("\n\nError de Enwvio"™):

woid RecibeResultados|()

char nombreArch[20];
int I,J,K=0,L=0,NumElem, M=0,6P=0;
NunElem= (2 *NumTuberias+1) *NumSolRecibir;
for (E=0:; EK<NumIndivGrupo; EK++)
L=M=0;
if (IdSubProceso != K){
if (MPI Recv (zResultado, NumElem, MPT FLOAT, K, etiqueta,NuevoCom, zestado) == MPI SUCCESS) {
for (I = 0; I < HumSolRecibir; I++){
for (J = 0; J < NumTuberias; J++){
PoblacionTemp [P] .ConfigRed[J]=Besultado[L]:
L++;

for (J = NumTuberias=s; J < [(2*NumTuberias); J++){
PoblacionTemp [P] .CostoConfigRed[M]=Resultado[L]:

if (J==(2*NumTuberias)) {
aptitudesTenp [P] .CostoTotalConfigRed=Resultado[L];

elseq{
printf ("\n\nError de Recepcion en el maestro"):
exitil);
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For(d=0; ¢ < TamPoblaciom; J+

girve para decid

3
-
o

anerafuehlieatorio
{Z Frobir

Indiv=GenerallumfAleatorio (0, (TamPoblacion-1)):;
Indiv2=GeneralumAleatorio (0, TamPoblacion-1);
//cruce monopunto, aleatorio
CruzaIndividuos (Indiv, Indiv2);

Z=GeneraNumAleatoric(0,100);
if(Z < ProbMuta)

//Indiv indica cual individuo =e mutara
Indiv=Generalumdleatorio (0, (TamPoblacion-1));
MutaIndividuo (Indiv):

if (AgendaTE == I)

RecibeNotificacion();
RecibeResultados():
AlmacenaResultados();
AEgendaTE=AgendaTE+TiempoEntr;

//En cada generacion se eligen a los individuos que formaradn la nueva poblacidn
OrdenaPobDescendientes (0, (ContDescendientes-1));
GuardaPobDescCrdenada () ;
OrdenaPoblacion (0, (TamPoblacion-1));
GuardaPoblacionOrdenadal) ;
RemplazaIndividuos():
OrdenaPoblacion (0, (TamPoblacion-1));
GuardaPoblacionCrdenadal) ;
fprintf (fp, "\n %d “t\t %.2f \t", I, aptitudes[0].CostoTotalConfigRed):
for (L = 0; L < NumTuberias; L++)
fprintf (fp, "%.2f-", poblacion[aptitudes[0].Indice].ConfigRed[L]):

felosze (fp) ;
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h, "ArchBesultados$dss™, Idfroceso, ™. cxc™

nombrealirc
="}

ContDescendi
for(J=0; J < TamPoblacion; J++)

"at®
mihresfirch, "Archsfesaltados?dis™, IdProceso, *.txc"™
P m

1, "at™

entes=0;

HarTuberias

"DEFINE PREREMETACS =™):

Lt ]
LV L B

“t Tipo de Crace: 2d \t TipoSeleccion?d \ct", POpera,TipoCr,Tipo

+IdProcean) ; //sewillia

if (Cperadores==1)

Z=GeneraNumhileatorio(0,100)

ifi(Z

< Pr

obCr)

FueTndividuns

se hacen diferentes tipos de seleccidn

switch (T

case 1:

ipoSeleccion)

'/seleccidn aleatoria

Indiv=GeneraNumlleatorio (0, (TamPoblacion-1)):
IndivZ=GeneraNumAleatorio (0, TamPoblacion-1);
CruzaIndividuos (Indiv, Indiv2);

break;

case Z:

/seleccién torneo

Indiv=GeneraNumfleatorio (0, (TamPoblacion-1)):
Indiv2=GeneraNumhleatorio(0,TamPoblacion-1):
Indiv3=GeneraNumAleatorio (0, (TamPoblacion-1)):
Indiv4=GeneraNumileatorio (0, TamPoblacion-1);

if (aptitudes[Indiv].CostoTotalConfigRed < aptitudes[Indiv2].CostoTotalConfigRed)

else

Ganadorl=Indiv;

Ganadorl=Indiv2;

if (aptitudes[Indivi]

else

Ganador2=Indiv3;

Ganador2=Indiv4;

.CostoTotalConfigRed < aptitudesz[Indiv4].CostoTotalConfigRed)

CruzaIndividuos (Ganadorl, Ganador?) ;

break:
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Z=Ceneralumhleacarie (0,100 :

if(z « ProbMuta)
//Indiv indica coal individue se mutard
IndiveGeneraliumileatorio (0, (TamFoblasion-1) )
Mutalndividuo (Indiv) ;

else

//Z mirve para decidir mutar © cruzar, de la poblacion total se elige un individuo
Z=CeperaNumileatoric (0,100 :
ifid < FrobHuta)
S/Indiv indica cual individuo se mutard
Indiv=0ensralumileatoricid, (TamPoblacion-1)):
Hutalndividuo (Indiv) ;
elae
{
// se hacen diferentes cipos de seieccidn
aviceh (TipaSsleccion)

case 1://seleccidn aleacoria
Indiv-GeneralumAleatorio (0, (TamPecblacion-111:
Indivi=GenerafumAleatoric (0, TamPeblacion-1}
Cruralndividuos (Indiv, Indiva)

break:

case 1://seleccidon torneo
Indiv~OeneralfumAleatorio (0. (TamPeblacion-1})
Indivi-Ganscalumhleatoric (0, TamPoblacion-1)
Indivi-Generalumhleavario (0, (TamPoblacion-1))
Indivd=GensralumAleatoric |0, TamPeblacion-1) ;
if iaptitudes[Indiv] .CostoTotalConfighed <« aptitudes[Indivi].CostoTotalConfigRed)
Ganadorl=Indiv:

else
Ganadorl=Indiva:

if japtitudes{Indivi] . CoscoToralConfigRed « aptitudesIndivd] .CostoTlotalConfigRed!
Ganadorl=Indivd;

if (aprtitudes|Indivl].CosteTotalConfighed < aptitudes|[Indivd].CostcTotalConfigRed;
Canadord=Indivy;

else

Ganadori~Tndive:
Cruzalndividuos (Bansdorl, Sanadord) :

bBreak.
!

//En cada generacion se sligen & los individuos que formardn la nusva poblacién
OrdenaPobDescendientes (0, (ContDescendienten-1)) ;
GuardaPocbDescOrdenada(| :

OrdenaPoblacion (0, (TamPeblacion-1)):

GuardaPoblacionOrdenadai) ;

Remplazalndividuss() !

OrdenaPoblacion (0. (TazPoblacion-11):

GuardaPoblacionUzdenadai)

fprintfifpr. *\n %d \t %.2f%, I, aptitudes|[0).CostoTotalConfigRed):
fprintfifp. "\n %d ‘Tt %.2f \¢", I, aptitudes(0)].CoscoTocalConfigRed) :
for (L= 0: L <« MumTuberias: Le+)

fprincf (fp, "N.2f-", poblacion[aptitudes[0].Indice].ConfigRed[L]):
for (L = 0r L « MunNadom: L-=)

fprincf (fp, "%.2f-", poblacion[aptitudes[0] .Indice] .PresionesRed([L]):
//eada vez gque deba enviar resultados al masstro
if (AgendaTE == I
{

EnviaNotificacion (1)

EnviaResultados():

//regiscra en agends noeva fecha de sntregs de resultados

AgendaTE=AgendaTE+TiempoEnts:
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wvoid CbtieneConectiwvidad ()

char *ArchivoEntrada:
char *ArchiwvoBReporte;
char ~“ArchivoSalida;
int CodigoError,I,x,y,C=0,D=0;

ArchivoEntrada="Hanoi.inp™:
ArchivoReporcte="Hanoi.tCxt"™:;
ArchivoSalida="Hanoi.dat";

CodigoError=ENopen (ArchivoEntrada, ArchivoReporte, ArchivoSalida);
if (CodigoError > 0)

printf("\n NO se pudo abrir archiwvo\n "):
ENclaose () :

el=se

JS/1lamadas a las funciones de epanet
ENopenH ()

ENgetcount (EN_LINKCOUNT, zNumTuberias):
ENgetcount (EN_NODECOUNT, :=NumNodos):

for(I=1; I <= HumTuberias; I++)

ENgetlinknodes (I, &X, &¥) ; S/ fuente, destino
conecta[C] .IdTukberia=I:

conecta[C] .origen=x;

conecta[C] .destino=y;

C ++;

ENcloseH ()
ENclase () :

!fée definen pares (tuberia, conectado) que indica a que nodo 23té
ffconectada una tuberia

C=0:

for(I=1; I <= HumTuberias; I++)

Conexiones [D] . tuberia=conecta[C] . IdTuberia;
Conexiones [D] .conectado=conecta[C] .origen;
Conexiones[D+1] . tuberia=conecta[C] .IdTuberia;
Conexiones [D+1] .conectado=conecta[C] .destino;
D += 2:

Ct++:

Jfordena los nodos de la red v muestcra gue tuberias se conectan a dichos nodos

OrdenaConexiones=s (0,D-1) ;
GuardaConexione=s0Ordenadas (D) ;
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int LeeRDA (float *Configuracion)

char *ArchivoEntrada:;
char *hArchiwvoReporte;
char *BrchiwvoSalida;
int CodigoError:

ArchivoEntrada="Hanoi.inp™;

ArchivoReporte="Hanol.Cxt";

ArchiwvoSalida="Hanoi.dat";

CodigoError=ENopen (ArchivoEntrada, ArchivoReporte,ArchivoSalida);
if (CodigoError > 0O)

printf ("\n N0 se pudo abrir archivoi\n "):
ENclaose () ;
return 07

else
Jf1llamadas a las funciones de spanet
ENopenH () ;
ENgetcount (EN_LINKECOUNT, iNumTuberias):
ENgetcount (EN_NODECOUNT, :NumNodos):

return 1;

Modulo de analisis hidraulico.Recibe una configuracidn a analizar.

Devaelve el wvalor de NumDebMin gue indica el numero de nodos en los cuales

las presiones =on menores & las presiones minimas regueridas.
int BnalizaRDA (float *Configuracion)

int I,J,tipoNodo, NumDebMin=0,I=0:
float p,VelocidadTub=0.0;
long t;
J/asigna a la red una nueva configuracidn de didmetros de tuberias
for(I=0; I < NHumTuberias:; I++)
ENzetlinkvalue (I+1, EN DIRMETER,Configuracion[I]):
ENinitH(0)
ENrunH(zt) ;
J=0:
while (J < NumMNodos) {
o=0:
ENgetnodetype (J, itipoNodo):
Jf2i e=2 nodo de demanda
if(tipoNodo == 0){
//=e obtiene presion ¥ se guarda en la wvariable p
ENgetnodevalue (J, EN_PRESSURE, :p):
//Guarda presiones en los nodos de la red gue analiza
if(p < PresionMinBeqg P > PresionMaxReq ) {
HumDebMin++;
J=HumMNodos:

presionesConfig[J]=p;
J++;
if (corridas==30) {
ENclose () :

ENcloseH()

return NumDebMin;
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Evalua una configuracidén infactikble & intenta ajustarla a factible cambiando

tuberiaz en las gue los usuarios no obtienen un servicio adecuado

int AjustaaFactible (float *Configuracion, float *CostoConfiguracion)

int pos,posN,desicion,i,j, cont=0;

int PoaTubIncidentes[4];

int tuberiaCambiar:

int posNodo=0;

int NumDek, NHumDebNueva:

float CostosHuevaR [NumTuberias]:

AjustaFact=pos=posN=0;

HumDeb=NumDebMin;

if (Ajustes==0)

for(j=0; j < NumIuberias; j++){
ConfigNuevaR[j]=Configuracion[ij]:
CostosConfigNuevaR[j]=CostoConfiguracion[j]:

CostoMuevaRed=CostoConfigR;

for(j=0; j < NumIuberias; j++){
ConfigTmp[j]=Configuracion([ij]:
CostosConfigTmp[]j]=CostoConfiguracion([j]:;

for(i=0; i < NumNodos; i++){
//3e revisa cual nodo no alcanza presion minima
if (presionesConfig[i] <« PresionMinReq)

'rango de tuberias conectadas a un nodo

//suponiendo gue un nodo tiene 4 aristas incidentes (maximo grado)

if (posNodo>=2 && posNodo<=SumaGrados-2)
for (j=posNodo-2; j<posNodo+2; j++){
if (Conexiones[j].conectado == i) {
PosTubIncidentes[cont]=3:
cont++;

2= para
erefumhlsatario (0,
toberiaCambdar=Conexiones jposlodo] . toberial

if

posH=Gencrafumiilcatorio| (pog)

ConfigTmp [cuberiaCashisr]=Diams
CostoaConfigTop [toberiaCambiar

Bjuscear+:

FomDNebNoeva=RAnalizaBll (ConfigTmn) ;

if {Hmbebiueve=—0
far J < WmTuberias; j++)

ComfigiuewvaB | CanfigTmp

CostosConfigivevaR[i]=CostosConfigTepij]:

Costofuevaled = CoatoNzevaRed + (CoscoaConfigTep{i]*Longic Tabey i R

1o
LT RjusE=s 24 AdustaFace =1
1f (RumDebiasva HunDeh
fox (A=d; 5 HmTuberias: 3+

ConfigluevaR (1] ~ConfigTme(4]
CoatoaConfighoeweR[]]~CoatoaCanfiginp
CostoblusvaRed CostoMusvafed - [CostosConfigTmp(i] *LongitodYubsrim]i]

AjustaaFactible (Configiueval, CoatoaConfighiuesaR

Rjusces++;

rezurn AjuscaFact;

//se debe saber gque tuberias inciden en el nodo cuya presidn esta debajo de la minima reguerida
posHodo=BuscaConexionesNodo (SumaGrados, i) ;//realmente debe ir el numero de conexiones
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o
Cbtiene el costo de una tuberia de acuerdo a su longitud y 2 su diametro.
__________________________________________________________________________ ®
float CbtieneCosto(int 1)

float CostoTub;

CoztoTub=CostoDiametros[1i] *LongitudTuberiali]:

return CostoTub:
¥
Calcula el costo de una configuracion de acuerdo a su longitud v a su diametro.
__________________________________________________________________________ ®

float CalculaCosto(int Indwv)

int pos,i;
float CostoConfiguracion=0;
for (i = 0; i < HumTuberias; i++ )

pos = BuscaElemento (Indwv,i)
poblacion[Indv] .CostoConfigRed[i]=Costoliametros[pos]:
CostoConfiguracion += ([ (CostolDiametros([pos]) *Longitudluberiali]) !

aptitudes[Indv] .CostoTotalConfigRed=CostoConfiguracion:
return CostoConfiguracion;

float CaleulaCostoConfig(float *Config)

float CostoConfiguracion=0;

int pos=0,1i,bajo=0,medio:

int alto=NumDiametros-1:

int encontrado=0;

for (i = 0; i < NumTuberias; i++ )

encontrado=0;
while (bajo <=alto && !encontrado)

medico=(bajo+alto) /2;
if (Config[i] == DiametrosComerciales[medio])

pos= medio;
encontrado=1;

elze if (Config[i] < DiametrosComerciales[medio])
alto=medio-1;

else
bajo=medio+l;

CostoConfiguracion += ([ (CostoDiametros[pos]) *LongitudTuberia[i])

return CostoConfiguracion:

217



Apéndice II. Cadigo del Algoritmo Evolutivo

T

Ordena & los individuos en forma ascendente usando el método quicksort cuya

complejidad computacional es O(nlogn).

Coloca primero a los individuoz de menor costo (m&s aptos) v conforme avanza
el indice coloca a los individuos de mayor costo(menos aptos).
e #/

void OrdenaPoblacion(int primero, int ultimo)

int posicionfctual;
if (primero >= ultimo)

return;
posicionActual=ParticionalArreglo (primero, ultimo);
OrdenaPoblacion (primero, posicionfctual -1);
OrdenaPoblacion (posicionfctual+l, ultimo);

int ParticionaArreglo(int izquierda, int derecha)

int posicion, aux,aux;
aux=0;

aux2=0;
posicion=izquierda;
while (True)

while (aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed <= aptitudes[derecha].CostoTotalConfigRed ii posicion != derecha)
derecha--;
if(pozicion == derecha)
return posicion;
if (aptitudesz[posicion].CostoTotalConfigRed > aptitudes[derecha].CostoTotalConfigRed)

aux=aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed;

aux2=aptitudes[posicion].Indice;
aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed=aptitudes[derecha].CostoTotalConfigRed;
aptitudez[pozicion].Indice=aptitudes[derecha].Indice;

aptitudes[derecha] .CostoTotalConfigRed=aux;

aptitudes[derecha].Indice=aux2;

posicion=derecha;

ﬁnileuaptitudes[izquierda].CostoIotalConfigRed <= aptitudes[pozicion] .CostoTotalConfigqRed & izquierda != posicion)
izquierda ++;

if (pozicion == izguierda)
return posicion;

if (aptitudes[izquierda] .CostoTotalConfigRed > aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed)

aux=aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed;

aux2=aptitudes[posicion].Indice;
aptitudes[posicion].CostoTotalConfigRed=aptitudes[izquierda].CostoTotalConfigRed;
aptitudes[posicion].Indice=aptitudes[izquierda].Indice;
aptitudes[izquierda].CostoTotalConfigRed=aux;

aptitudes[izquierda].Indice=aux2;

posicion=izgquierda;
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void GuardaPoblacionCrdenada ()

int I,J:

for (I=

0; T < TamPoblacion; I++)

for (J = 0; J < HumTuberias; J++)

poblacionBuxiliar[I].ConfigRed[J]=poblacion[aptitudes[I].Indice] .ConfigRed[J]:
poblacionBuxiliar([I].CostoConfigRed[J]=poblacion[aptitudes[I].Indice].CostoConfigRed([J]
poblacionBuxiliar([I].PresionesRed[J]=poblacion[aptitudes[I].Indice] .PresionesRed([J]
poblacionBuxiliar([I].RestriccionesHid=poblacion[aptitudes[I].Indice] .RestriccionesHid;
poblacionBuxiliar([I].AjustaPresion=poblacion[aptitudes[I].Indice] .AjustaPresion:
poblacionBuxiliar([I] .NumDebMin=poblacion[aptitudes[I] .Indice] .NumDebMin;

printf ("\n")

for (I

= 0 ; I <« TamPoblacion: I++)

for (J = 0; J < HumTuberias; J++)

se actualizan los indices de la estructura aptitudes
aptitudes[I].Indice=1:;
poblacion[I] .ConfigRed[J]=poblacionfuxiliar[I].ConfigRed[J]:
J/5e regresan los datos de la estructura auxiliar a la estructura poblacion
poblacion[I] .CostoConfigRed[J]=poblacionfuxiliar[I].CostoConfigRed[J]:
poblacion[I] .PresionesRed[J]=poblacionfuxiliar([I].PresionesRed[J]:
poblacion[I] .RestriccionesHid=poblacionfuxiliar[I].RestriccionesHid;
poblacion[I] .AjustaPresion=poblacionfuxiliar[I].AjustaPresion;
poblacion[I] .NumDebMin=poblacionfuxiliar[I] . HumDebMin;

Blhsgueda Binaria. Dado un elemento, lo busca en un vector v devuslve la

posicidn en la gue =Se encuentra.

int BuscaTuberia (float *Config,int tuberia)

int
int
int
int
int

for

bajo=0:

alco=NumDiametro=s-1;//es el arreglo de numero de diametros comerciales
medio:

i

encontrado=0;

(i = 0; i « NumTuberias; i++ )

encontrado=0;
while (bajo <=alto £& 'encontrado)

medio=(bajo+alto) /2;
if (Config[i] == DiametrosComerciales[medio])

encontrado=1;
return medio;

else if(Config[i] < DiametrosComerciales[medic])
alto=medio-1;

else
bajo=medio+l;

return -1;
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Cruzamiento.Consiste en combinar dos individuos para obtener descendientes.
S5e elige un punto de cruce, para los 2 indiwviduos, de forma aleatoria.

Al dividir cada individuo en dos partes, sSe tienen cuatro partes: A, B, C vy D
Se combina & v D v generan el primer descendiente.

S5e combina C vy B y se tiene el segundo descendiente.

__________________________________________________________________________ ®
vold CruzalIndividuos (int indivl, int indivZ)
int i,j:
float cl,c2:;
float Individuol [HumTuberias]:;
float Imdividuo? [HumTuberias]:
float Costolla, Costollb, Costollc,Costolld:
float Costolza, CostolZb, CostolZ2c, Costolzd:
int puntoCruce?, puntoCruce;
Costolla=Costollb=Costollc=Costolld=0;
CostolZa=CostolZb=CostolZc=Costol2d=0;
for(i=0; i < NumTuberias ; i++){
CostoDiamTl1[i]=0;
CostoDiamTZ2 [1]=0:
// tipo de cruce: monopunto
if (TipoCr==1){
J/punto de cruce aleatorio
if (PuntolCr==1)
puntofruce=Generalumdleatorio (0, HumTuberias-1);
else
S/punto de cruce a la mitad del cromo=soma
puntoCruce=NumTuberias/2;
for(i=0; i < puntolruce; i++){
f/ Se guardan los descendientes
Individuol[i]=pocblacion[indivl].ConfigRed[i]:
IndividuoZ[i]=poblacion[indiv?] .ConfigRed[i]:
5e guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CoztoDiamIl [i]=pcblacion[indivl] .CostoConfigRed[i]:
CostoDiamIZ2 [i]=poblacion[indiv2].CostoConfigRed[i]
J/ 52 guarda el costo total del individuo
Costolla += poblacion[indivl].CostoConfigRed[i] *LongitudTuberiali]:
CostolZa += poblacion[indivZ].CostoConfigRed[i] *LongitudTuberiali]:

for (j=puntoCruce; j < NumTuberias; j++){
/{52 guardan los descendisntes
Individucol[j]=poblacion[indiv?] .ConfigRed[]]:
IndividuoZ[j]=poblacion[indivl] .ConfigRed[j]:
//5e guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoDiamIl[j]l= poblacion[indivZ] .CostoConfigRed[j]:
CostoDiamI2 [jl=poblacion[indivl] .CostoConfigRed[]j]
//5e guarda el costo total de cada individuo
CostolIlbh += poblacion[indivZ].CostoConfigRed[j] *LongitudTuberialij]:
Costol2b += poblacion[indivl].CostoConfigRed[j] *LongitudTuberial[j]:
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J/tipo de cruce:multipunto
elseq
J/punto de cruce aleatorio
if (Puntolr==1) {
puntoCruce=GeneralumAleatorio (0, NumTuberias-1):
puntoCruceZz=GeneraNumileatorio (0, puntoCruce-1):

elseq

J/punto de cruce a2 la mitad del cromosoma
puntoCruce=NumTuberias/2;
puntoCruceZ2=puntolCruce/2:

for(i=0; i « puntoCruce2; i++

J// 52 guardan los descendientes
Individucol[i]=poblacion[indivl].ConfigRed[i]:

Individuco?Z [i]=poblacion[indiv?] .ConfigRed[i]:

// B2 guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoDiamIl[i]=poblacion[indivl].CostoConfigRed[i]:

CostoDiamI2 [i]=poblacion[indiv2] .CostoConfigRed[1]

f/ Be guarda el costo total del individuo

Co=stoIla += poblacion[indivl].CostoConfigRed[i] *LongitudTuberiali]:

CostolZa += poblacion[indivZ].CostoConfigRed[i] *LongitudTuberialil]:

for (i=puntolruce?; i < puntolCruce; i++){
J/ Be guardan lo= descendientes
Individunl [i]=poblacion[indivl] .ConfigRed[i]:
IndividuoZ[i]l=poblacion[indivz].ConfigRed[i]:
/f Se guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoDiamIl [i]=poblacion[indivl] .CostoConfigRed[i]:
CostoDiamIZ [i]=poblacion[indiv2] .CostoConfigRed[i]:
// 52 guarda el costo total del individuo
Costollbk += poblacion[indivl].CostoConfigRed[i] *LongitudTuberiali]:
CostolZb += poblacion[indivZ] .CostoConfigRed[i] *LongitudTuberiali]:

for(j=puntolruce; j < puntolCruce + puntolfrucel; j++){
/{528 guardan los descendientes
Individuol[j]l=poblacion[indiv2] .ConfigRed[]]:
IndividuoZ[j]l=poblacion[indivl] .ConfigRed[]]:
/ /528 guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoDiamIl[j]= poblacion[indivzZ] .CostoConfigRed[j]:
CostoDiamIZ [jl=poblacion[indivl].CostoConfigRed[]]:
ff8e guarda el costo total de cada individuo
Costollc += poblacion[indiv?2] .CostoConfigRed[]j] *LongitudTuberialj]:
CostolZc += poblacion[indivl] .CostoConfigRed[]j] *LongitudTuberialj]:

for (j=puntoCruce; j < NHumTuberias; j++)
/f8e guardan lo=s descendientes
Individuol [j]=poblacion[indiv?] .ConfigRed[]]:
IndividuoZ [j]=poblacion[indivl] .ConfigRed[]]:
J/5e guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoDiamIl[j]l= pobklacion[indivZ] .CostoConfigRed[i]:
CostoDiamIZ [j]l=poblacion[indivl] .CostoConfigRed[j]:
/#5528 guarda el costo total de cada individuo
Costolld += poblacion[indiv2] .CostoConfigRed[]] *LongitudTuberial[j]:
Costol2d += poblacion[indivl] .CostoConfigRed[]] *LongitudTuberial[j]:
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Costol2d += poblacion[indivl].CostoConfigRed[j] *LongitudTuberialjl:

cl=Costolla+Costollb+Costollc+Costolld:

c2=CostolZa+Costollb+Costol2c+Costolad;

f/5e insertan los descendientes en la nueva poblacion

if (AnalizaRDA (Indiwviduol)==0) {
GuardaDescendiente (Individuol, CostoDiamT1, c1) ;

else{
if (poblacion[indivl] .HumDebMin < HumTuberias/2)
if (AjustaaFactible (Indiwviduol,CostolDiamIl)==
GuardaDescendiente (ConfigMuewvaR, CostosConfigluevalR, CostoNuevaBed)

if (AnalizaRDA (Indiwviduo2)==0) {
GuardaDescendiente (Individuo?, CostoDiamI2, c2) ;

else{

if (poblacion[indiv2] .NumDebMin < HumTuberias/5)
if (AjustaaFactible (Individuo?, CostoDiamI2)==1) {

GuardaDescendiente (ConfigNuevaR, CostosConfigluevaR, CostolluevaRed) ;
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L EEEEE————.——..
Mutacidn (es un pequefio cambio): el cambio puede ser aumentar un gen,

disminuir un gen o bien cambiarlo de forma aleatoria por alguno de los
diametros de tuberias disponibles.

Recibe como parametro el numero de individuo gue =& mutarad v devaelve un nuevo
individuo mutado.

void MutaIndividuo (int Indiv)

int Tipo, Tuberia;

int pos,cont,i,I,Z=0,muta:
float auxiliar [NumTuberias]:
float Costolndiv[NumTuberias]:
float costor

cont=0;

costo=0;

for(i=0; i < NumTuberias; i++)

//5e copia el individuo a mutar en un arreglo auxiliar
auxiliar[i)=poblacion[Indiv].ConfigRed[i]:

S5e guarda el costo correspondiente a cada tuberia
CostoIndiv([i]=poblacion[Indiv].CostoConfigRed[i]:

for(I=0; I < NumTuberias; I++)

Z=GeneraNumAleatorio (0,10)
if(Z <= ProbMut)

Tuberia=GeneraNumdleatorio (0, NumTuberias-1) ; //tuberia del individuo a mutar
//obtiene posicion, en el arreglo diametros comerciales, de la tuberia a cambiar
pos=BuscaElemento (Indiv, Tuberia) ;

Tipo=GeneraNumAleatorio (1, 3):

switch (Tipo)

//se modifica una tuberia. se genera un numerco aleatorio para ver si sSe aumenta o disminuye un diametro
case 1://aumenta el gen
if (pos == NumDiametros-1) //comprueba gue no salga del rango de posiciones de diametros de tuberias
pos=pos-1:
auxiliar[Tuberia]=DiametrosComerciales[pos+l]:
CostolIndiv[Tuberia]=CostoDiametros[pos+l1];

break:;
case 2:

Jdisminuye el gen
if (pos == 0) //comprueba gque no salga del rango de posiciones de diametros de tuberias
pos=pos+1:
auxiliar[Tuberia]=DiametrosComerciales[pos-1]:
CostoIndiv[Tuberia]=CostoDiametros[pos-1];
break:
case 3:

'se cambia el diametro de forma aleatoria
mata=GeneraNumfleatorio (0, HNumDiametros-1) ;
auxiliar[Tuberia]=DiametrosComerciales[mutal:
CostolIndiv[Tuberia]=CostoDiametros [muta]:;

break:;

//Calcula el costo de la configuracion mutada
for(i=0; i < NumTuberias; i++)

casto += [ (CostoIndiv([i]) *LongitudTuberiaf[i]):

//5e inserta el descendiente en la nueva poblacion
if (AnalizaRDA (auxiliar)==0}

GuardaDescendiente (auxiliar, CostoIndiv, costo) !

else

a)

if (AjustaaFactible (auxiliar,Costolndiv)=
‘GuardaDescendiente (auxiliar, CostolIndiv, costo) ;
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L — _ _ _ __
RAlgoritmo Evolutivo: Remplaza la poblacion anterior por una nueva poblacidn
- - - x_',-'

wvoid RemplazaIndividuos()

int I,J,5,3=0,M,H,R;
f/ze remplaza la poblacion completa
if (TipoRemplazo ==1) {
switch (Tipo) {
case 1

Remplazo Elitista
//se eliminan a todos los padres
for (I=0; I < ContDescendientes; i
for (J = 0:; J < NumTuberias; J++){
poblacionfuxiliar[j] .Indice=I;
poblacionfuxiliar[j] .ConfigRed[J]=poblacionDescendientes[I] .ConfigRed[J];
poblacionfuxiliar[j] .CostoConfigRed[J]=poblacionDe=scendientes[I] .CostoConfigRed[J]:
poblacionfuxiliar[j].PresionesRed[J]=poblacionDescendientes[I].PresionesRed[J];

MEJCRES descendientes constituyen una nueva poblacion

poblacionfuxiliar[j].RestriccionesHid=poblacionDescendientes[I].RestriccionesHid;
poblacionBuxiliar([j].AjustaPresion=poblacionDescendientes[I].AjustaPresion:
poblacionfuxiliar[j] . NumDebMin=poblacionDescendientes[I] . NumDebMin:
aptitudesAuxiliar[j].CostoTotalConfigRed=aptitudesDescendiente=s[I] .CostoTotalConfigRed;
j++:

GuardaIndividuosSeleccionados () ;
break:
//Remplazo Aleatorio sin ordenar descendientes
case 2:
for (I=0:; I < TamPoblacion:; I++){
S=GeneraNumileatorio (0, ContDescendientes):;
for (J = 0; J < NumTuberias; J++){
poblacion[I].Indice=1:;
poblacion[I] .ConfigRed[J]=poklacionDescendientes[5].ConfigRed([J]:
poblacion[I] .CostoConfigRed[J]=poblacionDescendientes[5].CostoConfigRed[J]
poblacion[I] .Pre=sionesRed[J]=poblacionDescendiente=s[5] .PresionesRed[J]:

pablacion [T
poblacion
pablacion|

BeztriccionesBid=poblacignlescendientes|
pstafresion=poblacionbescendientea[5] (A7
HomDehMin-peblecionlescendientes 5]

BeatriccionesHid:
ataPresion:
HumDehMin:

eptitudes fpoblacion 1] . Indice] . CostoTotalConf d=apritodesDescendiences {51 . CostoTotalComfigRed;
break;
switch

qae porcentaje de indiwiduns Fallecen
if (TagaMortalidad — 1
Define gue porcentajs remplazar
R=Gerersiumhleatorioil, Tamfoblacion];
for (I=0:; T-< B I+

M=Generaljmiieatorio (0, TamPoblacion
H=5e

neralmmiieatoric{l, ContDescendientes):
d = 8; J < HmmTuberias;
poblacionH] . Tndice=1;
poblacion M} . ConfigRed[J]=pobl
pablacionM] . CostoConfigRed]

cionlescendiences [N] . ConfigRed[J] -
=poblacionlescendientes [N] . CoscoConEigled @] -
poblacionH] . Fresionealed 7] —peblacionDescendientes [H] . PresionesRed[J] -

poblacion]M] .Restriccionesiid=poblacionDescendientes[N] .RestriccionesHid:

cion [M] .AjustaPresion=poblacionlescendientes[N] . AjustePresion:

cian [M] .HmelekMin=pablacionDescendientas [H] . HurlDebMin:

aptictades [poblacio ] . Indice] .CostoTotalfonfighed-aptitudealeacendientes [N] . CostoToraiConfighed:

alam|
la mitad d= los individuos soo remplarsdos
for (I=0: 1 TamPeblacien/3r I-
M-SensralumAlestorio (0, TamPobleoion
N-Censrallumhleatorio (D, ContDescendisntes
g Gr F HumTuberias: J+

poblacion [M] . Indice=I
poblacion[H] Confighed [J]~poblacichDescendisnces [H) . ConfigRed [J)
poblacion [M] . CostoConfigRed (Ff~poblecionbescendiantes (H] . CoatoCanfigRad|J] :
poblasion([M]  PreslonesPed (7] ~pablaclionlescendisnces [H]) . PresionesRed[J]

poblacich [M]  RestriccionesHid-poblacionDescandientes [H] . Restricaionsstid:

poblacion [M] .AjustaPresion-poblacionbDeacendientes [H] . AjostaFreaion

poblacicn [M] MumbebMin-poblacionlescendiente={H]  HunbDe=bHino

spricodes [poblacion[¥])  Indies] . CostoTocalConfigied apritudgabasoandisncan [N] . CosteToral Confighed:
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Sealizra cembion genécicos en dn ifndividoo

void CreabDiversidadiing I)

1 TS TH e S — i pfesierse = el arra

int i,Tipo,.Tuberiar
int poa,cont, . muks:
ficac costo;
ooat=0;
coata=i;
filoat auxiliar|[MumToberias]:
float Coatolndiv[NumToberias]:
forii=0: 1 < HumTuberias: 1++)
//8e copia el individuos a muotar en on arregio aowiliar
suxiliarfil=poblacicnFaccible[I] . Confighedfil;

S= guazda £l costo correapondients a cada tubsria
Costolndivii]-poblacionFactible[I) . .CostolonfigRedi]

forij=0: j <« [(HumTuberisa=. 817 J=+}

Tuberia~Generafumileatorio|d, Fusloberias-1) 7

ficoberia del individuo a pucar

ffobtiene poricion, e el arreglo dismetros comerciales; oo Ia Coheria & cambiar

poa~BuscaTuberis (auxiliar, Toberia)
‘.L':.pnﬂﬁt:.nzalh.mﬁlul:n:;a-‘l ALy
switchiTipo

case 1://disminuye el gen
tfipom == 0)
poa~pog=1;
nl.uulinr[ME:An]"mmt:m-Emma].qn [paa=1]:
Costolndiv|Tuberial=CoscoDiametron [pos=1]:
ek

‘comprusha gue nc salga del rango de posiciones de dismstros de coberias

casg 3!/ /se cambis la toheria por un digpmetrs comado ds 1a primers mited del vector Dissscros comerciales

muta-Generaumalestoria|f. (Naliapetron-1:. 4} ¢

suxiliae[Tubsria] ~iamscrosComsroinles[maza];

Costolndiv[Tuberia] -Coatoliametron [mata) !
break:

cade 3/ /a8 ca=bia 14 TibRTIA PO Un Glamensd toEado de 1A segunda mited del vestor DiARSTESS SameIsialas
mnta~-Generafusdlieatorlo {Hoeidamecnoa 2, Huelismecros-1) §

suxiliar[Tukberia] ~Maperroafoasrciales [matal
Costolndiv[Toberia]=Coacolnamecros[macal
break:

Caleala &1 csate de la configuraclien EOCads
for{i=d: i « KHomTublsriss: i-=
coatn +=

(Costolndivii] ) *longitodiuberiafi] ]

fEe insertcs &l descendisnte ef la musva poblacion
if (AnalifaRDR auxiliac: ==

Guardalescendientes (saxiliar, Costolndiyv, costal:
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Cddigo del Analizador SQL-EAWDND

--sp_configure 'show advanced options', 1

—— reconfigure
--sp_configure 'Ad
—--reconfigure

Hoc Distributed Queries', 1

-- C:\Excel\EXCEL\ArchsResultados0.xls

SET RNSI NULLS COM
GO

SET QUOTED_IDENTIFIER off

GO

Declare @NumArchivo Int

Declare @NomArchivo
Declare @Rutafrchivo

Declare @StringSQL

WVarchar(150)
WVarchar(250)

Varchar (MZ

--// Tabla de Informacion
Create Table #tInformacionfrchivo

(
IdElemento
IdGeneracion
Valor
Blogue
NomArchivo

Int Identity,
Int,
Decimal (18, 3),
WVarchar(50),
WVarchar (200)

Create Table #tInformacionfrchivoMax

{
NomArchivo
Blogue
IdGeneracion
Mayor

WVarchar (200),

WVarchar(50),
Int,
Decimal (18,3)

Create Table #tInformacionfirchivoMin

{
NomArchivo
Blogue
IdGeneracion
Menoxr

—-// Copiamos los

—- Drop Table #tInformacionfrchivo,#tInformacionArchivoMax,

Set ENumArchivo =
While @NumArchivo
Begin

Set ENomhrchivo = 'ArchsResultados' + Convert (Varchar(5), @Numirchivo)

Set @EStringSQL

Set @StringSQL =

Set BStringSQL
Set @S5tringSQL
Set @S5tringSQL

WVarchar (200},
WVarchar(50),
Int,

Decimal (18, 3)

archivos a BD

0
< 6

= "Insert Into $tInformacionArchive (IdGeneracion,
@StringSQL + " Select * "

= @S5tringSQL + " From
= @5tringSQL + "

= @5tringSQL + "

Execute (@5tring3QL)

Update #tInfo

Set HomArchivo =
NomArchivo Is Null

Where

rmacionfArchivo
ENomArchivao

Set @NumArchivo = ENumArchiveo + 1

End

Declare EElemento
Declare @ETamBElogue
Declare EBlogue

Set @Elemento =
Set @EBlogue =
Set @TamBlogues =

Int
s Int
Int

100
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#tInformacionfArchivoMin

OpenRowSet ( '"Microsoft.Jet.CLEDB.4.0',
'Excel 8.0;Database=D:\Archivos\AlperovitsMayo\30mayo\" + @NomArchivo
'SELECT * FROM [Hojal$] Where Valor Is Not Null' P

'.xlas'

"
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—— Update ¥tInformacionfirchivo Set Blogue = Null

--// Marcamos los datos para poder ordenar

While Exists (Select * From #tInformacionfirchivo Where Blogue Is Mull)
Begin

Update ¥ctInformacionfirchivo

Set Blogue = C rt (Varchar (5), EBlogue)

Where IdElemento = EElemento

If (BElementoi@TamBlogues) = 0O

Set @Bloque = @Blogue + 1

Set @Elemento = @Elemento + 1

End

——gelect * from #tInformacionfrchivo

—— Ordenamos los archivos x Blogue
Select HNomArchivo,

Blogue = 'BLOQUE " + Blogue,
Generacion = IdGeneracion,
Orden = Walor

From #tInformacionfrchivo

Crder by NomArchiwvo, Convert (Int,Blogue) Asc, WValor Asc

—— Obtenemos el menor de cada Blogue
Select T.NomArchiwvo,

Blogue = 'BLOQUE ' + T.Blodgue,
Generacion = T.IdGeneracion,
Minimo = T.Valor
From i Select B.Nombrchivo,
Blogue = B.Blodgue,
IdGeneracion = Min (B.IdGeneracion)
From (
Select HNomfArchiwvo,
Blogque = Blogue,
Valor = Min (Valor)
From ¥#¥tInformacionfirchivao
Group by HomArchiwvo, Blogue
)} A= B
Inner E:;: #cInformacionfirchivo as B
Cn B.Blogue = A.Blogue
And B.Valor = A.Valor

d B.NomfArchivo = L.NomfArchivo
By B.NomArchivo, E.Blogue

#tInformaciondArchivo as T
Cn T.Blogue = 0.Blogue

Lnd T.IdGeneracion = 0.IdGeneracion
T.Nomirchivo = 0.NomArchivo

Crder by T.NomArchivo, rt (Int,T.Blogue) Asc

—-— Obtenemos el dato Menor y mayor por archiveo
Set @MNumArchivo = 0

While @NumdArchivo < &

Begin

Set @NomArchivo = 'ArchsResultados' + Convert (Varchar (5),@NumlArchivo) + '.xls'
—— Cbtenemos el Blogue Menor

Insert Into #tInformacionfirchiveMin
Select TOP 1 @NomArchivo,

Blogue = '"BLOQUE ' + T.Elogque,
Generacion = T.IdGeneracion,
T.Valor
From { Select Blogue = B.Blogque,
IdGeneracion = Min (B.IdGeneracion)
From (
Select Blogue = Blogue,
Valor = Min (Valor)
From #tInformacionfArchivo
Where NomArchivo = @NomArchivo
Group by Blogue
| ks R
Inner Join #tInformacionBrchivo as B
Cn B.Blogue = A.Blogue

‘nd B.Valor = A.Valor
B.NomArchivo= @NomArchivo

227



Apéndice II. Cadigo del Algoritmo Evolutivo

On B.Blogue = A.Blogque
And B.Valor = A.Valor
Lnd B.Nomkrchivo= ENomRrchivo
Group By B.Blogue
) L= ©

Inner Join #tInformacionArchivo as T

On T.Blogue = {.Blogue
And T.IdGeneracion = O.IdGeneracion
Znd T.HomArchivo = @NomArchivo

Crder by T.Valor Asc, vert (Int,T.Blogue) Asc

—— Cbtenemos el Blogue Mavor
Insert Into #tInformacionfirchivoMax
Select TOP 1 @ENomlArchiwvo,

Blogue = 'BLOQUE ' + T.Blogue,
Generacion = T.IdGeneracion,
Maximo = T.Valor
From { Select Blogue = B.Blogue,
IdGeneracion = Ma=x (B.IdGeneracion)
From {
Select Blogue = Blogue,
Valor = Max (Valor)
From $tInformacionhrchivo
Where NomArchive = ENomArchiwvo
Group by Blogue
| ks R
Inner Join #tInformacionfArchivo as B
Cn EB.Blogue = A.Blogue
And B.Valor = A.Valor

End B.Nomirchivo= ENomArchivo
Group By B.Blogue

) L= O
Inner Join #tInformacionfArchivo as T
On T.Blogue = {.Blogue
ind T.IdGeneracion = O.IdGeneracion

Znd T.HomArchivo = @NomArchivo

Crder by T.Valor Asc, C rt (Int,T.Blogue) Asc
—-— Obtenemos el Blogue Mayor

Insert Into $tInformacionfirchivoMax

Select TOP 1 @NomArchivo,

Blogue = 'BLOQUE ' + T.Blogue,
Generacion = T.IdGeneracion,
Maximo = T.Valor
From ( Select Blodgue = B.Blogue,
IdGeneracion = Max (B.IdGeneracion)
From (
Select Blogue = Blogue,
Valor = Max (Valor)
From #tInformacionArchivo

Where NomArchive = @NomArchivo

Group by Blogue
| B3 A
Inner Join #tInformacionfrchivo as B
Cn EB.Blogue = A.Blogue
nd B.Valor = A.Valor

ind B.NomArchivo= @NomArchivo

Group By B.Blogue

} A= O

Inner Join #tInformacionfrchivo as T

Cn T.Blogue = 0.Blogue
And T.IdGeneracion = {.IdGeneracion
ILnd T.NomArchivo = @NomArchiwvo

COrder by T.Valor Desc, Convert(Int,T.Blogue) Asc

Set @NumArchivo = @NumArchivo + 1
End

-— Blogues menores
Select * From #¥tInformaciondArchivoMin
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—— Obtenemos el mayor
Select T.HomArchiwvo,

de cada Blogue

Blogue = 'BLOQUE " + T.Blogue,
Generacion = T.IdGeneracion,
Maximo = T.Valor
From ( Select B.NomArchiwvo,
Blogue = B.Blogue,
IdGeneracion = Max (B.IdGeneracion)
From .
Select HomArchivo,
Elogue = Blogue,
Valor = Max (Valor)
From $tInformacionfArchivo
Group by NomArchiwvo, Elogue
L=z L
Inner Join #tInformaciondArchivo as B
Cn EBE.Blogue = A.Blogque
nd B.Valor = k.Valor
And B.Momfrchiwvo = A.NomArchiwvo
Group By B.Nomfirchivo, B.Blogue
L= O

Inner Join

Ft
Cn T.Blogue

And T.Nomd.
Order by T.Nomlirchivo,

Elogues mayores
Select

Promedio x EBElogue

1d T.IdGeneracion

Informacionfrchivo as T
= 0.Blogue
= 0.IdGeneracion
O.Nom&rchivo
ert (Int,T.Blogue)

rchivo
Lsc

From #tInformacionfirchivoMax

Select NomArchiwvo,
Blogue = 'BLCQUE ' + Blogue,
——Generacion = IdGeneracion,
Promedio = G (Valor)

From $tInformacionhArchivao

Group By NomArchiwvo, Blogue

Order by HomArchivo, Convert(Int,Blogue) Asc, Promedio &sc

—— Promedio general

Select HNomArchivo, Promedio =

From #tInformacionfrchivo

Group By HomArchivo

Order By HomArchivo

-- Promedioc por genseracidn

Select NomArchivo, IdGeneracion, Promedioc = AVE(Valor)

From #cInformacionhrchivo

Group By HomArchivo, IdGeneracion

Order By HomArchivo, IdGeneracion

Drop Table #tInformacionfArchivo, #tInformacionfhrchivoMax, #tInformacionfirchivoMin
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Estructura de los Archivos de Salida del Algoritmo Evolutivo.

Estructura del Archivo Aptitudes

d b
(¥ C\Users\Erika\Desktop\Resultad. [ Nl e
. o By X B X >
Generacion Valor -

1 747000.00 [
2 741000.00 T
3 741000.00
4 734000.00 I
5 734000.00
& 657000.00
7 654000.00
g 654000.00
9 654000.00
10 654000.00
11 648000.00

2 654000.00
13 624000.00
14 581000.00
15 594000.00
16 564000.00
17 551000.00

g 551000.00
1% 548000.00
20 539000.00 -

Line: 22/6055 Character; 13 (0D}
= S— -

Estructura del archivo Resultados

[ CAlsers\Erika'\Desktop\Resultados\Resultados0 txt

-
I3 @ ol SR - B
NumGeneracicnes 100 TamFoblacion 200 Erlruce 20 PrMuta 20 -
Generacion  Costo MW
1 747000.00 457.20-355.60-508.00-457.20-355.60-508.00-101.60-152.40- 0.00-53.25-42.591-45.52-49.91-35.61-30.71-
2 741000.00 457.20-355.60-508.00-457.20-355.60-508.00-50.80-152.40- 0.00-53.25-42.97-45.45-49.80-35.54-30.64-
3 741000.00 457.20-355.60-508.00-457.20-355.60-508.00-50.80-152.40- 0.00-53.25-42.97-45.45-49,80-35.54-30. 64~
4 734000.00 457.20-406.40-508.00-457.20-355.60-457.20-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45.48-49.84-55.51-30. 68~
5 734000.00 457.20-406.40-508.00-406.40-355.60-508.00-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45.48-49,38-35.52-30.82-
[ 657000.00 457.20-406.40-508.00-406.40-355.60-406.40-101.60-152.40- 0.00-53.25-43.07-45.52-49.47-35.39-30.69-
7 #54000.00 457.20-404.40-508.00-406.40-355.680-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45,48-49,37-35.34-30. 84~
Wl & 654000.00 457.20-406.40-508.00-406.40-355.60-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45.48-49.37-55.34-30. 64~
g 654000.00 457.20-406.40-508.00-406.40-355.60-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45.48-49.37-535.34-30.684-
|10 654000.00 457.20-355.60-457.20-406.40-406.40-457.20-76.20-152.40- 0.00-53.25-42.94-43,64-47.64-535.76-30.96-
11 648000.00 457.20-355.60-457.20-406. 40-406.40-457.20-25.40-152.40- 0.00-53.25-42.98-43.56-47.52-35.68-30.88-
12 654000.00 457.20-406,40-508.00-406.40-355.680-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-43.09-45.48-49,37-35.34-30. 684~
13 §24000.00 457.20-355.60-508.00-406.40-355.60-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-42.95-45.48-49.37-55.34-30. 64~
14 581000.00 457.20-355.60-457.20-406.40-406.40-355.680-50.80-152.40- 0.00-53.25-42.97-43.58-47.53-35.27-30.94-
15 554000.00 457.20-355.60-508.00-355.60-355.60-406.40-76.20-152.40- 0.00-53.25-42.94-45.48-48.44-55.23-30.55-
16 564000.00 457.20-355.60-508.00-355.60-355.60-355.60-76.20-152.40- 0.00-53.25-42.94-45,48-48.42-34.98-30.58-
17 551000.00 457.20-304.80-508.00-355.60-355.60-355.60-50.80-152.40- 0.00-53.25-42.66-45.45-48.32-54.94-30.54-
18 551000.00 457.20-355.60-457.20-355. 60-406.40-355.60-50.80-152.40- 0.00-53.25-42.87-43.559-46.66-35.15-30.87-
19 548000.00 457.20-355.60-457.20-355. 60-406.40-355.680-25.40-152.40- 0.00-53.25-42.98-43.56-46.60-35.13-30.85-
20 539000.00 457.20-254.00-508.00-355.60-355.60-355.60-101.60-152.40- 0.00-53.25-41.53-45.52-48.52-35.02-30.62- ~
4 | 1 k
Line: 34/6225 Column: 5 Character: 9 ([x09)
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Apéndice lll. Infraestructura Utilizada

En este apartado se presentan las especificaciones detalladas de la infraestructura de
hardware y software utilizadas para la implementacién del algoritmo evolutivo paralelo
PEA-WDND, desarrollado en este trabajo.

Infraestructura Hardware y Software del Cluster Cuexcomate

ELEMENTO HARDWARE SOFTWARE
Comunicaciones Switch 3COM 24/10/100/1000 NODO MAESTRO Y DE COMPUTO
Switch Infiniband Mellanox de 18
puertos de 40 Gb/s e S.0.Centos 55

e Torque 2.3 con Maui 3.2
Nodo maestro CPU 1 Motherboard:

e (Ganglia
Cluster Instalation and
Total 12 cores e 2 procesadores Intel Xeon * . ¢
Total 24 GB RAM Six Core a 3.06 GHz, 12 MB Administration (CIA)
ota cache. e Intel Cluster Toolkit compiler
Total 12 TB HD e 2 HD Enterprise, 7200 RPM edition for linux academia
de 500GB (para S.0O.). NODO GPU
e 6 HD Enterprise, 7200 RPM,
12 TB en total. e S.0.Centos 5.5
e 6 modulos RAM de 4GB e  Drivers propietarios Nvidia
glgxlil\,ﬁw/lz DDR3. Total de 24 Compiladores GNU-Linux
: GCC
e 1 tarjeta Infiniband 40Gb/s Compilador Nvidia-CUDA
Nodos de 1 Motherboard: e Depuradores: Depuracion
procesamiento codigos paralelos en hibrido
CPU e 2 procesadores Intel Xeon grzgésggréﬁgj dlﬂ). ll;c;nut;jiend
01 al 04 ?:ér?eore a3.06 GHz, 12 MB Nativo para GPU de Nvidia.
. e APIs para programacion
Total 48 cores ¢ ;eHsDOOEgtgrpnse, 7200 RPM paralela: OpenMP, MPI,
e e 6 modulos RAM de 4GB o ,
Total 2 TB HD 1333MHZ DDR3. Total de 24 ~ *  Dibliotecas computo
GB RAM ’ numeérico: para desarrollo de
) - ' aplicaciones CPU-GPU. Para
1 tarjeta Infiniband 40Gb/s computo cientifico en varios
) lenguajes, en sus versiones
Nodo de procesamiento 1 Motherboard: serial y paralela: BLAS,
GPU LAPACK, Cientifica GNU
e 1 procesador Intel Xeon Six para Cy C++, ATLAS, FFW,
Core a 3.06 GHz, 12 MB CUBLAS, CUFFT, CURAND,

231



Apéndice lll. Infraestructura

05

Total 896 cores
Total 36 GB RAM
Total 1 TB HD

cache.

e 2 HD Enterprise, 7200 RPM
de 500GB.

e 9 modulos RAM de 4GB
1333MHZ DDR3. Total de 36
GB RAM.

e 2 tarjetas NVIDIA
TESLAC2070, arquitectura
Fermi, con 6 GB RAM DDR5
c/u. 448 cores clu.

e DVD/RW
e Lector de memoria
1 tarjeta Infiniband 40Gb/s

CURPARSE.
Editor Vim
IDE Eclipse Helios

Herramientas de monitoreo
CUDA: CUDA profiler, CUDA
memcheck, nvidia-smi,
cudafe, cudafe++.

OpenMPI 1.2.8
MPICH2-1.0.8
OpenVPN

Infraestructura Hardware y Software del Cluster de pruebas CIICAp 2.
Ubicacion: Laboratorio de Optimizacién, CIICAp, UAEM, Cuernavaca, Morelos.

ELEMENTO

HARDWARE

SOFTWARE

Comunicaciones

Nodo maestro

Switch Cisco C2960 24/10/100
Cableado interno nivel 5

Pentium 4, 2793 MHz
512 MB Memoria

S.0. Red Hat Enterprise Linux 4
Compilador gcc version 3.4.3

Nodos de procesamiento Intel®

80 GB disco duro OpenMPI 1.2.8
2 tarjetas 10/100 Mb/s MPICH2-1.0.8
Ganglia 3.0.6

Celeron® Dual Core,
2000MHz, RAM 2GB RAM, 160GB NIS ypserv-2.13-5

01al 18 ) '
disco duro, tarjeta 10/100 Mb/s NFES nfs-utils-1.0.6-46
OpenVPN
Infraestructura Hardware y Software del Cluster Texcal.
Ubicacion: Laboratorio de Coémputo, UPEMOR, Jiutepec, Morelos, México.
ELEMENTO HARDWARE SOFTWARE

Comunicaciones

CPU

Total 12 cores
Total 24 GB RAM
Total 12 TB HD

Switch 3COM 24/10/100/1000 NODO MAESTRO Y DE COMPUTO

Switch Infiniband Mellanox de 18

puertos de 40 Gb/s e S.0.Centos 5.5
e Torque 2.3 con Maui 3.2
Motherboard:
e Ganglia
e 2 procesadores Intel Xeon * Cluster Instalation and
Six Core a 3.06 GHz, 12 MB Administration (CIA)
cache. e Intel Cluster Toolkit compiler edition

e 2 HD Enterprise, 7200 RPM for linux academia

de 500GB (para S.0O.).
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CPU
01 al 04

Total 48 cores
Total 96 GB RAM
Total 2 TB HD

GPU

05

Total 896 cores
Total 36 GB RAM
Total 1 TB HD

e 6 HD Enterprise, 7200 RPM,
12 TB en total.

e 6 moddulos RAM de 4GB
1333MHZ DDR3. Total de 24
GB RAM.

e 1 tarjeta Infiniband 40Gb/s

Motherboard:

e 2 procesadores Intel Xeon
Six Core a 3.06 GHz, 12 MB
cache.

e 1 HD Enterprise, 7200 RPM
de 500GB.

e 6 modulos RAM de 4GB
1333MHZ DDR3. Total de 24
GB RAM.

1 tarjeta Infiniband 40Gb/s

Motherboard:

e 1 procesador Intel Xeon Six
Core a 3.06 GHz, 12 MB
cache.

e 2 HD Enterprise, 7200 RPM
de 500GB.

e 9 mbddulos RAM de 4GB
1333MHZ DDRS3. Total de 36
GB RAM.

e 2 tarjetas NVIDIA
TESLAC2070, arquitectura
Fermi, con 6 GB RAM DDR5
c/u. 448 cores c/u.

e DVD/RW

e Lector de memoria
1 tarjeta Infiniband 40Gb/s
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NODO GPU

S.0. Centos 5.5

Drivers propietarios Nvidia
Compiladores GNU-Linux GCC
Compilador Nvidia-CUDA

Depuradores: Depuracion codigos
paralelos en hibrido CPU-GPU.
GNU. Front-End grafico para todo
lenguaje. Nativo para GPU de
Nvidia.

APIs para programacion paralela:
OpenMP, MPI, OpenCL-Nvidia.

Bibliotecas computo numérico:
para desarrollo de aplicaciones
CPU-GPU. Para cémputo cientifico
en varios lenguajes, en sus
versiones serial y paralela: BLAS,
LAPACK, Cientifica GNU paraCy
C++, ATLAS, FFW, CUBLAS,
CUFFT, CURAND, CURPARSE.

Editor Vim
IDE Eclipse Helios

Herramientas de monitoreo CUDA:
CUDA profiler, CUDA memcheck,
nvidia-smi, cudafe, cudafe++.

OpenMPI 1.2.8
MPICH2-1.0.8
OpenVPN
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Apéndice |IV. Lista de Publicaciones

En este apartado se presenta un listado de las publicaciones desarrolladas durante el
desarrollo de este trabajo doctoral. Algunas de estas han sido publicadas en congresos y

otras de ellas en revistas especializadas.

1. M.A. Cruz-Chavez and E.Y. Avila-Melgar, Scheduling in Water Distribution Networks;
International congress of Computation in Optimization and Software 2009. ISBN 978-607-

00-1970-8. Cuernavaca Morelos, México.

2. Marco Antonio Cruz-Chavez, Erika Yesenia Avila-Melgar, Fredy Juarez Pérez, Wiston G.
Torres-Sanchez, Empirical Transformation of Job Shop Scheduling Problem to the
Hydraulic Networks Problem in a Water Distribution System, Electronics, Robotics and
Automotive Mechanics Conference, CERMA2009, IEEE-Computer Society, ISBN 978-0-
7695-3799-3, pp 76-81, September 22 - 25, México, 2009.

3. Marco Antonio Cruz-Chavez, Abelardo Rodriguez-Ledn, Erika Yesenia avila-Melgar, Fredy
Juarez-Pérez, José Crispin Zavala-Diaz, Rafael Rivera-Lopez, Parallel Hybrid Evolutionary
Algorithm in a Grid Environment for the Job Shop Scheduling Problem, Proceedings of the
Second EELA-2 Conference, CIEMAT, ISBN 978-84-7834-627-1, pp 227 - 234, November
25-27, Choroni, 2009

4. R. Banos, C.M. Fonseca, C.Gil, A.Marquez, E.Y. Avila-MeIgar, F.G. Montoya, Design and
Evaluation of Evolutionary Operators for Water Distribution Network Optimization,
International Conference on Metaheuristics and Nature Inspired Computing META10,

Djerba, Tunisia, Octubre 2010. Djerba Island, Tunisia.

5. Marco Antonio Cruz-Chavez, Abelardo Rodriguez-Ledn, Erika Yesenia Avila-Melgar, Fredy
Juérez-Pérez, Martin H. Cruz-Rosales, Rafael Rivera-Lépez, Genetic-Annealing Algorithm
in Grid Environment for Scheduling Problems, Communications in Computer and
Information Science: Security-Enriched Urban Computing and Smart Grid, Springer Verlag
Pub., Berlin Heidelberg, ISSN: 1865-0929, Vol. 78, pp.1-9, 2010.
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6. Marco Antonio Cruz-Chavez, E.Y. Avila-Melgar, Sergio A. Serna Barquera, Fredy Juarez-
Pérez, General Methodology for Converting a Sequential Evolutionary Algorithm into
Parallel Algorithm with MPI to Water Design Networks, Electronics, Robotics and
Automotive Mechanics Conference, CERMA2010, IEEE-Computer Society, ISBN 978-0-
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7. Marco Antonio Cruz-Chavez, Abelardo Rodriguez-Ledn, E.Y. Avila-Melgar, Fredy Juarez-
Pérez, Martin H. Cruz-Rosales, Rafael Rivera-Lopez, Gridification of Genetic Algorithm with
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Grid and Distributed Computing, Science and Engineering Research Support soCiety,
Australia, ISSN: 2005-4262, Vol. 3, No. 3, pp. 13-28, 2010 (FREE PAPER).

8. Marco Antonio Cruz-Chavez, et al.,, Solutions Space Analysis for the Combined
Mathematical Model (Linear and Nonlinear) of the Water Distribution Network Design
Problem, Lecture Notes in Artificial Intelligence, Springer Verlag Pub., Berlin Heidelberg,
ISSN: 0302-9743, Vol., pp., 2014
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