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CAPITULO l

>>> [NTRODUCCION

”

“Un viaje de mil millas comienza con el primer paso....
-Lao Tsé

1.1) Objetivo de la Tesis.-

El objetivo principal de la tesis consiste en: “Proponer un método
eficiente para detectar y cuantificar el fendmeno de fuga en una red de
abastecimiento de agua potable”.

1.2) Metas.-

Las metas de la tesis son las siguientes:

¢ Definir cdmo se podrd detectar el fendmeno de fuga en una red de
agua potable, qué parametros se tomaran en cuenta y como determinar
su magnitud.

e Elegir o disefiar la funcidn objetivo para la deteccion de fugas. Dicha
funcidon debera ser efectiva y de facil evaluacion para no impedir el
desarrollo éptimo de la rutina.

¢ Analizar la metodologia PSO, observar sus ventajas y desventajas,
aplicaciones en el tema y modificaciones existentes.

¢ Deteccidn e identificacidn de los factores que afectan el desempefio de
la metodologia PSO en la deteccion de fugas en redes de agua potable.

¢ Disefiar una rutina computacional sencilla y amigable que se pueda
aplicar a multiples problemas y escenarios.
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e Realizar multiples simulaciones hidrdulicas con la rutina disefiada en
diversos escenarios, con la finalidad de determinar un patrén de
comportamiento.

e Evaluacién de la metodologia PSO en la deteccion y estimacion del
fendmeno de fuga. Proponer nuevas lineas de investigacion, limitaciones
y problemas encontrados.

e Proveer una investigacion explicita, que le facilite al lector la
comprension de esta, para que pueda ser consultada o ampliada en
investigaciones posteriores.

1.3) Hipétesis.-

“Mediante la técnica Particle Swarm Optimization (PSO) y EPANET, se
podrd estimar la ubicacion y magnitud de las fugas existentes en una red
de abastecimiento de agua potable”.

1.4) Justificacion.-

El problema de la escasez del agua es cada vez mds preocupante, el agua
dulce es un recurso limitado y a menudo escaso. La falta de agua cada
vez mas notable, la migraciéon de la poblacion hacia las ciudades y la
urbanizacidn, estan causando estrés sobre los recursos hidricos.

México ocupa el lugar 53 de 180 paises evaluados a nivel mundial en el
grado de estrés sobre los recursos hidricos, con un 17.36% (FAO, 2011).
Actualmente, a cada mexicano le corresponden 4,416 m’ de agua
potable al afio. Se contempla que para el 2030, solamente se tendran
3,841 m’ por habitante (Gama et al., 2010).

En los paises en vias de desarrollo, se tiene un problema puntual que es

el agua no facturada. Esta se compone por las pérdidas fisicas, el
consumo no autorizado y los volimenes suministrados sin ser cobrados.
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En 2006, el Banco Mundial estimé que entre el 40% y 50% del agua
producida en los paises en vias de desarrollo, es agua no facturada. En
cuanto a fugas fisicas, se estima que el agua que se pierde diariamente
en los sistemas de agua potable en paises en vias de desarrollo, seria
suficiente para abastecer a 200 millones de personas (Kingdom et al.,
2006).

En los ultimos afios se han manifestado incrementos substanciales en la
demanda del agua. La gente migra de las poblaciones rurales a los
centros urbanos y genera un estrés en los servicios publicos al demandar
mayores gastos del vital liquido. En México, la poblacion en zonas
urbanas mayores a 2,500 habitantes, aumenté del 42.6% en 1950 al
76.8% en el 2010 (INEGI, 2010). Para el afio 2030, se estima que el 81%
de la poblacidn en la Republica Mexicana se encuentre en localidades
urbanas (CONAPO, 2007).

Se estima que el 85% del agua no contabilizada en México se debe a
fugas en la red de distribucidn, alcanzando un 36.70% del agua total en
la red (IMTA, 2010). La ciudad de México recibe 35.1 m>/s del sistema
Cutzamala, Lerma y de pozos profundos. La SEMARNAT y CONAGUA han
reportado que la ciudad de México pierde el 38% del agua total que
recibe (13.3 m?/s). Este volumen de pérdidas es mayor a cualquiera de
los voliumenes suministrados por cualquier fuente a la Ciudad de México
(Sosa, 2010).

I.5) Antecedentes

La deteccion de fugas ha sido un tema de estudio recurrente en la
comunidad cientifica a nivel mundial (Esquivel et al., 2010). Se tienen
diferentes técnicas para la deteccion de fugas como los métodos
acusticos, inyeccion de substancias trazadoras en el agua, termografia,
medios electromagnéticos, registradores de flujo y presion (Burn et al.,
1999).
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Actualmente, gracias a la era computacional, se ha desarrollado la
deteccién de fugas mediante software. Los métodos utilizados por el
software pueden ser divididos en cuatro categorias generales: Cambio de
presién o flujo, analisis de presidon en un punto, balance de masa o
volumen y sistemas basados en modelos dinamicos (Zhang, 1996).

El software basado en el cambio de presion o flujo indica que una alta
tasa de cambio en el flujo o en la presion indica una posibilidad de fuga.
Esta tasa se compara con datos predefinidos y, de ser mayor, se genera
una alarma (Zhang, 1996). Si, en esta modalidad se utiliza solamente el
criterio de la presion, la metodologia se denomina andlisis de presion en
un punto (Geiger, 2008).

El método por balance de masa o volumen se basa en el principio de
conservacion de la masa (Geiger, 2008). En este, se establece la
diferencia de cualquiera de estos dos factores entre un punto aguas
arriba y otro aguas abajo. Si la diferencia obtenida rebasa una tolerancia
pre-establecida (por cambios de presion o temperatura), se emite una
alarma de fuga. Este método permite la deteccion de volumenes de fuga
que no generen una gran tasa de cambio en el flujo o presién (Zhang,
1996).

Los sistemas basados en modelos dinamicos detectan fugas mediante
discrepancias entre la modelacion matematica y los valores medidos
fisicamente (Zhang, 1996).

En la Ultima década, varios investigadores en el campo de la hidraulica
han dejado de lado las técnicas de optimizacion tradicional y han
recurrido a los algoritmos evolutivos como algoritmos genéticos,
busqueda de la armonia, colonia de hormigas, PSO, etc. (Montalvo et al.,
2010).
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Se tienen varias investigaciones referentes a la deteccidon de fugas en
redes presurizadas por algoritmos evolutivos. Diversas metodologias han
sido empleadas en la resolucion de esta problematica.

De Silva et al. (2011), usaron EPANET y maquinas de vectores de soporte
para la deteccion de fugas en una red en Melbourne, Australia. El
principio de deteccién se basé en la presién monitoreada en varios
nodos de la red. A pesar de haber detectado fugas del orden de 90 I/hr,
se concluyé que la efectividad del método en la practica dependeria de
la precisién de EPANET para registrar pequefias variaciones en el flujo.

Fuentes-Mariles et al. (2011), estimaron el gasto y la localizacién de
fugas en una red de tuberias del laboratorio de hidraulica del Instituto de
Ingenieria de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM). El
método heuristico aplicado fue algoritmos genéticos, el analisis
hidrdulico se realiz6 con EPANET. El factor tomado en cuenta para la
deteccién de fuga fue la diferencia entre los gastos medidos fisicamente
y los gasto estimados por el algoritmo. En este trabajo se concluye que el
método presentado es robusto, pues presenta un porcentaje de error
bajo, aunque se recomienda su analisis posterior en una red no
experimental.

Belsito et al. (1998), determinaron el tamafio y la ubicacion de las fugas
por medio de redes neuronales artificiales. En dicha investigacion se
detectaron fugas con un volumen equivalente al 1% del flujo de entrada
y se localizaron fugas con una precisidon del 50% en fugas pequefias.

Izquierdo et al. (2010), realizaron la deteccién de fugas mediante la PSO
con diversidad enriquecida en la Red de Hanoi. El método de deteccién
de fugas se basé en la diferencia de presiones fisicas y las obtenidas
gracias a la PSO. Se concluyd que la PSO fue de gran utilidad para la
deteccidén de fugas, pues se tuvieron diferencias de presiones menores a
0.15 mca.
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Como se puede observar, para la deteccion de fugas por métodos
heuristicos se comparan las condiciones obtenidas por el algoritmo
contra las condiciones fisicas imperantes. Por requerir Unicamente de
datos de la red que, el organismo operador debe de tener a la mano por
cuestiones de operacion, servicio y mantenimiento (gasto y presion),
resultan en un método econdmico para el prondstico de fugas.

1.6) Estructura de la tesis.-

Para su presentacion, esta tesis se dividio en siete capitulos. La intencion
del autor es el proporcionar toda la informacion necesaria para el
analisis, critica y desarrollo posterior de este tema de investigacion.

El primer capitulo consta de los objetivos de la tesis, la hipodtesis, los
alcances, justificacion del tema y los antecedentes.

El capitulo dos habla de los sistemas de abastecimiento de agua potable
y sus caracteristicas generales. El capitulo concluye mencionando el
fendmeno de fuga, sus causas, las repercusiones que conlleva y los
métodos de deteccidn disponibles. La finalidad de este capitulo es el dar
un panorama global de la problematica de estudio para ir entrando en
materia. Nunca se pretendié entrar en detalles que, a juicio del autor, ya
deben ser conocidos por el lector.

El tercer capitulo habla de la metodologia Particle Swarm Optimization
(PSO). En este capitulo se da una breve informacion acerca de los
origenes de esta metodologia. Se intentd explicar de la manera mas
sencilla posible todos los detalles en el funcionamiento de la PSO, los
factores a considerar y a que hacen referencia. También se mencionan
los factores importantes que modifican el desempefio de la PSO y se
citan diversos autores para que el lector pueda consultarlos si lo desea.
Finalmente se cierra el capitulo con el pseudo-cédigo de la PSO. Es
importante mencionar que esta tesis no se adentra mucho en los
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fendmenos sociales y teoria evolutiva que inspiraron a la PSO, si se desea
un mayor conocimiento del tema se recomienda la lectura del libro
“Swarm Intelligence” de Kennedy & Eberhart.

El capitulo cuatro indica las caracteristicas principales del programa de
revision hidrdulica EPANET. Se indican breves rasgos del programa, su
interfaz y algunas caracteristicas de este. Se desglosa a detalle el método
del gradiente utilizado por EPANET mediante la solucién de un ejemplo
practico. La intencién del autor al incluir el método del gradiente es que,
el lector pueda entender de manera analitica el proceso que el software
sigue. Para mayor detalle del funcionamiento de EPANET se recomienda
la lectura del manual del usuario que se puede obtener de manera
gratuita, al igual que el software, en el sitio de la EPA.
https://www.epa.gov/water-research/epanet

El quinto capitulo explica el procedimiento a seguir para la deteccidn de
fugas en una red de agua potable. Se explica la unién entre la PSO vy el
EPANET, se explica la funcidn objetivo y se incluye la resolucién de un
ejemplo detallado para su mayor comprension.

El capitulo seis inicia explicando el uso de la rutina elaborada por el
autor, sus consideraciones y limitaciones. Posteriormente se explica el
caodigo inicial (PSO clasica), las modificaciones que se fueron realizando
al cddigo, se explica en qué consisten dichas modificaciones y los autores
que las proponen. Se presentan los resultados obtenidos con cada una
de las modificaciones y se discute si se tuvo alguna mejora y porqué.

El séptimo capitulo analiza el desempefio de la ultima rutina obtenida, se
explican las limitaciones de la investigacién y se indican trabajos a
futuro.

En el apartado de anexos se incluye el cddigo completo y explicado que
se usoé en la ultima rutina programada. Lamentablemente por cuestiones
de espacio, no se anexan todas las rutinas usadas en esta investigacion.
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Si se desea obtener dicha informacién se puede solicitar de manera
gratuita al e-mail del autor: jprg1981@gmail.com
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CAPITULO l l

>>> GENERALIDADES DEL TEMA

“La mayoria de las ideas fundamentales de la ciencia
son esencialmente sencillas y, por regla general,
pueden ser expresadas en un lenguaje

24

comprensible para todos...”
-Albert Einstein

11.1) Sistemas de abastecimiento de agua potable.-

Una necesidad primordial humana es la disponibilidad de agua, ya sea
para su consumo, por cuestiones de higiene, confort y hasta
entretenimiento; el agua es fundamental para la subsistencia humana y
el desarrollo del hombre. La localizacion y el desarrollo de los
asentamientos humanos se han visto influenciados por la disponibilidad
y cercania de este vital liquido.

Desde tiempos ancestrales, el hombre ha inventado tecnologias para
garantizar el suministro de agua a los centros poblacionales. En la era de
bronce (2,800 a 1,100 A.C.), se desarrollaron los “ganats” (canales
subterraneos artificiales en Persia), los cuales contenian un sistema de
tuneles y pozos disefiados para colectar y transportar agua a lo largo de
grandes distancias (Mays et al., 2007). El historiador Pierre Grimal, en su
libro “La civilizacion Romana”, indica la construccion de once acueductos
para abastecer a Roma en el aio 144 antes de Cristo.
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El agua también es sindnimo de salud; el Dr. H. Mahler, director general
de la Organizaciéon Mundial de Salud (WHO), en el foro de desarrollo de
1987 indicé “El numero de grifos por cada mil habitantes es mucho
mejor indicador del estado de salud de un pais que el nimero de camas
en los hospitales” (Billava & Kulkarni, 2012).

Por tales motivos, los ingenieros idearon una forma de suministrar agua
potable a los centros poblacionales consistentes en diversas obras
hidraulicas y de ingenieria que hacen posible el canalizar, sanear,
conducir y distribuir el agua en cantidad, oportunidad y calidad.

El objetivo primordial de un sistema de abastecimiento es el satisfacer
en tiempo, forma, calidad y cantidad, el agua necesaria para fines
domésticos, industriales, comerciales, sanitarios, recreativos, etc. El
sistema debe ser capaz de satisfacer las demandas a cualquier hora, en
cualquier lugar, con la presion y calidad necesaria.

Un sistema de abastecimiento de agua potable consiste principalmente
de obras de captaciéon, almacenamiento, conduccién, bombeo,
tratamiento y distribucion (CNA, 2007).

11.1.1) Componentes de un sistema de abastecimiento

Un sistema de abastecimiento de agua potable se compone de manera
general de las siguientes partes (CNA, 2007):

e Obra de captacion

e  Obra de purificacién

e Obrade regulacién y control

e Obrade conduccidn

e  Obrade distribucion
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La obra de captacion comprende a la obra o conjunto de obras, y el
equipamiento necesario, para captar el agua de una fuente natural de
abastecimiento. Dependiendo de la fuente se clasifica el tipo de obra de
captacion. La obra de captacion puede ser de una fuente de agua
atmosférica, superficial, sub-superficial o subterranea (CNA, 2007). La
naturaleza de la obra de captacion depende directamente de las
caracteristicas particulares de cada fuente de extraccion y de la zona
donde se consumira dicho liquido.

Las obras de captacion de agua atmosférica comprenden el
aprovechamiento del agua proveniente de la atmdsfera, tal es el caso de
la precipitacion pluvial, nieve, granizo y escarcha.

s y e e s
VAR
e

Canaleta
Purga
Filtro

a Cistema
Fig. Il.A.- Captacion pluvial en casa-habitacion

Se le denomina aguas superficiales a aquellas cuya superficie libre esta
sometida a la presién atmosférica, estas pueden provenir de corrientes
temporales o perennes. Dentro de este rubro se contempla al agua
proveniente de manantiales, rios, presas de diferentes tipos y embalses
naturales o artificiales.
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Tapa Registro Tapa Registro

b L—
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Z
Afloramiento
Fig. II.C.- Corte de obra de toma en manantial con afloramiento vertical

Las obras de captacidon de agua sub-superficial comprenden a galerias
filtrantes, pozos someros, pozos radiales y sistemas de puyones. Estas
obras captan el agua que se infiltra a una escasa profundidad. Por el
efecto de la infiltracidn, esta agua es generalmente de buena calidad
(CNA, 2007).

— \/

Rio
Colectores/
Subterraneos
Pozo
: { Pozo
Bomba m

J Bomba

A Conduccion
Fig. 11.D.- Planta de Pozo radial o Ranney.

Aquellas obras en las que se requiere la perforacion de pozos profundos
para la extraccion de agua de un acuifero se denominan obras de
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captacién de agua subterrdnea. Estos tipos de pozos pueden ser
profundos o artesianos.

Pozo Profundo

Altura Bombeo
Pozo Profundo

Linea Piezométrica

Carga disponible

Acuifero confinado Pozo Artesiano

Fig.Il.E.- Pozo Profundo y Artesiano.

La obra de purificacion hace referencia a la infraestructura y al
equipamiento necesario para purificar el agua extraida de la fuente
natural de abastecimiento. Obviamente, una fuente natural de
abastecimiento debe proveer agua limpia y apta para consumo humano,
pero se necesita someterla a un proceso de desinfeccion para garantizar
su calidad.

Dependiendo de la calidad del agua, se elige el método de tratamiento.
Si solamente se desea eliminar la turbidez o bacterias, basta con una
planta de filtracion. En caso de que el agua tenga gran cantidad de sales,
se trata con una planta suavizadora para eliminar su dureza. También
hay plantas supresoras de hierro y manganeso, las cuales causan la
precipitacion de dichos elementos facilitando su remocion. En cualquier
caso, se debe valorar la calidad del agua de la fuente natural de
abastecimiento y ver si es viable el aprovechamiento de dicha fuente.

La obra de regulacién y control comprende las obras y equipamiento
necesarios que permiten el suministro de un gasto determinado. La
fuente de abastecimiento no siempre dotara la misma cantidad de agua
todo el tiempo, de igual manera, la poblacién no demandara la misma
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cantidad de agua a lo largo del dia o del afio. Es por esto que se debe
contar con la infraestructura adecuada para evitar dafios causados por
un exceso de agua. Por otro lado, se debe garantizar un gasto de
demanda aun cuando la fuente de abastecimiento no lo proporcione.
Una obra caracteristica de regulacién y control es un tanque de
regularizacion, su finalidad es la de recibir un gasto variable y convertirlo
en un gasto constante. De esta forma se garantiza un suministro
determinado y un funcionamiento hidrdulico apropiado.

Una obra de conduccidn es aquella que conduce el agua desde la obra de
regulacién hacia una red de distribucién. Esta consta de un tubo de gran
didmetro por el cual fluye el agua hasta la red de distribucién. Dicho
tubo no presenta bifurcaciones y debe garantizar el no alterar la calidad
del agua. Dependiendo de la ubicacién de la poblacion a abastecer y de
la obra de regulacién, es que se determina si el agua se transporta por
gravedad o si es necesario un equipo de bombeo.

El entramado de tuberias que abastecen el agua a cada propiedad de
una poblacién se denomina red de distribucién. Su funcion principal es la
de abastecer en tiempo, forma, calidad y cantidad el agua requerida por
los consumidores. Dependiendo de la topografia del lugar, de la traza del
asentamiento urbano, de la ubicacion de tanques de almacenamiento y
de las caracteristicas hidraulicas de la obra es que se determina la
configuracion de la red de distribucidn.

11.1.2) Tipos de Redes de Distribucion

Como ya se menciond antes, hay diversos factores que determinan la
configuracion de la red de distribucion. Por su forma, las redes de
distribucion se dividen en tres grandes grupos: redes abiertas, redes
cerradas y combinadas.
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Se denomina redes abiertas a aquellas en las que la tuberia no forma un
circuito; los tramos de tuberia contienen ramales con extremos muertos
gue no se conectan a ningun otro tubo. Estas redes se presentan cuando
no es posible el conectar dos tuberias paralelas entre si por alguna
restriccién por motivos de propiedad, por no contener lotes cabeceros o
por no considerarse econdmicamente viable.

® Valwula
—— Linea Principal

—— Linea Secundaria

Fig. II.F.- Ejemplo de una red abierta.

Las redes cerradas son aquellas que tienen una configuracion similar a
una malla o reticula. La tuberia se coloca de tal manera que forma un
circuito. Una red cerrada es una mejor opcidén que una red abierta pues
puede alimentar a un punto por varios tramos de tuberia (al menos dos).
Esta es la principal ventaja de una red cerrada sobre una abierta.
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Fig. I.G.- Ejemplo de una red cerrada.
Cuando por algun motivo, en una red cerrada, se desea alimentar a una
zona que sélo tiene un punto de acceso, se opta por una red combinada.
Una red combinada se presenta cuando se mezcla una red cerrada con
una red abierta por querer dotar algun punto en especial que no permite
el trazo de una malla o circuito.

®

*

T
-
|
l

® Valwla

Linea Principal —— Linea Secundaria

Fig. Il.H.- Ejemplo de una red combinada.

Para elegir el mejor tipo de red de distribucion se deben analizar
multiples factores ademas de los ya mencionados como: posibles
problemas en presiones causados por la topografia, punto de

[Cap. Il] Generalidades del tema | 16



alimentacién de la red de distribucion, elementos adicionales en la red
de distribucion como puntos de tratamiento y tanques de
almacenamiento intermedios, etc.

11.1.3) Componentes de una red de distribucion

Los componentes de una red de distribucién son los siguientes (CNA,
2007):

** Tuberias: Son aquellos elementos de seccion circular por los que fluye
el agua. Su finalidad es la de canalizar el agua evitando su
contaminacién, manteniendo una velocidad y una presién determinada.
Se tienen tuberias con diferentes materiales como PVC, fierro fundido,
asbesto cemento, concreto, acero, CPVC, etc. En el mercado se cuenta
con una gran gama de tuberias disponibles en diferentes materiales y
diametros. La designacidon del diametro depende casi exclusivamente del
funcionamiento hidrdaulico: de las pérdidas admisibles de presion, de la
presién deseada en algun punto, de la velocidad maxima admisible del
liquido, etc. La determinacién del material de la tuberia depende de las
caracteristicas de la obra (clima, transito, etc.), de la localizacién y
exposicion de la tuberia, de la velocidad maxima del liquido, entre otros.

Dependiendo de su funcionamiento hidraulico en la red de distribucidn,
las tuberias pueden conformar una red primaria o una red secundaria. Se
denomina red primaria a aquella que transporta los mayores caudales de
agua y que alimenta a la red secundaria. La determinacién de la red
primaria se realiza en el calculo hidraulico al establecer circuitos de flujo
o lineas alimentadoras.

La red secundaria o ramales, hace alusidon a aquellos tramos de tuberia

que reciben el agua de la red primaria y la distribuyen a los
consumidores a través de las tomas domiciliarias. La red secundaria
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contiene tuberias de menor tamarfio que la red primaria, pero tiene una
mayor longitud.

** Piezas Especiales: Se denomina piezas especiales a todos aquellos
accesorios que por si mismos, o en conjuncion con otros elementos,
permiten realizar cambios de diametro, cambios de direccion, uniones,
intersecciones, derivaciones, controlar el flujo, reducir el gasto, liberar
presiones excesivas, expulsar el aire en la tuberia, generar un punto
terminal, etc. A los puntos donde se utilizan piezas especiales también se
les conoce como cruceros. El material del que estdn hechos y la elecciéon
del mismo, depende de los mismos factores que ya se mencionaron
antes con la tuberia.

** Vdlvulas: Aunque también se pueden incluir dentro de las piezas
especiales, las valvulas son aquellos dispositivos mecanicos que permiten
el control, regulacion, corte y disminucién del flujo en un punto
determinado. En general, y de acuerdo a su funcionamiento hidraulico,
se clasifican en: valvulas de seccionamiento y valvulas de control. Las
valvulas de seccionamiento son aquellas que permiten detener el flujo
del agua en un punto dado. Las valvulas de control permiten regular el
flujo, la presion, el ingreso o salida de aire en la tuberia.

** Hidrantes: Son aquellas tomas en las que se puede extraer agua de la
red. Se tienen dos tipos de hidrantes: los destinados al combate de
incendios y los destinados a proveer agua a la poblacién.

** Tomas domiciliarias: Es la conexidn existente entre la red municipal
de distribucion y un predio, su funcion es la de dotar al predio de agua.
Consiste por diversas piezas especiales y mangueras. El tipo de toma
domiciliaria depende de la demanda que requiera el consumidor. En este
punto se destaca la ubicacion del medidor de agua potable, el cual
permite aforar el gasto consumido por el usuario.
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11.2) Problematica actual de los sistemas de agua potable en México.

De acuerdo con la ONU, se tiene una presion moderada sobre los
recursos hidrolégicos en México (Tello, 2007). Un panorama general del
estado imperante en México se indica en la publicacién “Situacion del
Subsector Agua Potable, Alcantarillado y Saneamiento. Edicion 2011”
publicado por la Comisién Nacional del Agua (CNA, 2011).

Algunos factores que dificultan la cobertura del agua potable en México
son la orografia accidentada, el hecho de que el 25% de la poblacion
nacional se concentre en localidades menores a los 2,500 habitantes, el
crecimiento poblacional, la concentracidn de la poblacidn en el centro de
la republica, entre otros.

De acuerdo con datos del Xlll Censo de Poblacion y Vivienda realizado
por el INEGI, 10 millones de personas no cuentan con servicio de agua
entubada correspondiente al 9.10% de la poblacién nacional.

En 23 estados de la republica se tienen coberturas superiores a la media
nacional, destacando los Estados de Aguascalientes, Coahuila, Colima y
Tlaxcala con porcentaje superior al 98%. En Chiapas, Guerrero y Oaxaca
la cobertura es inferior al 78%.

De los 329.3 m3/s de agua suministrada a nivel nacional, se estima que
205 m®/s (62.2%) provienen de fuentes subterraneas; el resto del
suministro se obtiene de fuentes superficiales.

Los centros urbanos de mayor desarrollo econédmico se concentran en el
centro y norte de la Republica a pesar de que en estas zonas se cuentan
con pobres recursos hidricos. Por este motivo, se tiene que canalizar
agua de otros lugares para abastecer a dichos centros urbanos. Mientras
tanto, los habitantes de la zona sur de la Republica son los que disponen
de menos agua y pagan mas por ella, a pesar de que esta es la zona con
mas agua en la Republica (Tello, 2007).
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Las zonas urbanas presentan los niveles mas altos en la cobertura del
servicio con 9.20 millones, equivalentes al 95.40%. En las zonas rurales
se tiene una cobertura del 77.20%. Al 2010, se tiene un porcentaje de
agua suministrada y desinfectada del 97.40%

Al 31 de diciembre de 2010, existen 645 plantas potabilizadoras en
operacién con una capacidad instalada de 135 m>/s gue procesan un
caudal de 91.7 m*/s, principalmente aguas superficiales (CNA, 2011). Se
estima que solamente el 5% de los cuerpos de agua en México presentan
excelente calidad (Tello, 2007).

Especialistas indican que las plantas potabilizadoras en México no
funcionan adecuadamente, ademas de que el agua se contamina en las
tuberias, cisternas o tinacos (Tello, 2007)

En cuestion de fugas, las redes de abastecimiento de agua potable en
México presentan voliumenes de entre el 30% y 40% (Madrigal et al.,
2012). La edad de las tuberias, el hundimiento del suelo en zonas donde
se ha sobreexplotado el agua y la excesiva presidn causan la aparicidn de
nuevas fugas.

11.3) Fugas en las redes de Agua Potable.

Una fuga se puede definir como la diferencia entre la cantidad de agua
suministrada a la red menos el agua suministrada a los consumidores.
Los rebalses en los tanques de almacenamiento y regulacion, las tomas
clandestinas, las filtraciones que emanan las tuberias, etc., forman parte
de las fugas de agua en la red.

Una fuga puede ocasionarse por multiples factores, entre algunos de
ellos estan los siguientes (Farrer, 1979):
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**Alta presion en la red: La presion afecta principalmente a los cruceros
de la red. Cuando se tiene una fisura menor, la presién hace que ésta
crezca. Una fuga depende directamente de la presion. Esto es:

0=K(H)"

En la que Q hace alusién al gasto, H es la presidn, K depende de la
longitud, didmetro y friccion del tubo y X es un exponente que estd en
funcion de la apertura de la fuga (Mora-Rodriguez, 2011). Por lo tanto, se
puede concluir que, a mayor presion, mayor volumen de fuga.

** Corrosion: Esta puede ser interna o externa. La primera la ocasiona el
liguido que estd siendo transportado, tal es el caso de las aguas
corrosivas que debilitan las tuberias metdlicas y generan fugas. La
corrosion externa es aquella que genera el suelo sobre la tuberia,
degradandola hasta debilitarla.

** Trafico vehicular: Las tuberias cuyas uniones son rigidas, son las mas
susceptibles a dafarse por los efectos del trafico vehicular. También se
puede presentar el caso de que la tuberia, por un error en la instalacidn,
no se encuentre a una profundidad necesaria y tenga que soportar las
cargas del trafico.

** Movimientos del suelo: Las tuberias presentan fugas cuando algun
sismo de gran intensidad les genera un desplazamiento o esfuerzo.
También se tienen suelos que, por sus caracteristicas propias, cambian
su estructura y dafian a la red de agua potable, tal es el caso de las
arcillas.

** Defectos en el material: Un material de baja calidad merma la vida

util de una tuberia, genera reparaciones costosas y frecuentes que
redundan en un desperdicio de agua. En el costo por reparacién de una
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tuberia en una calle asfaltada, el 24% corresponde solamente a la
tuberia, siendo el 76% restante, los gastos de mano de obra y obra civil.

** Deficiencias en la instalaciéon y operacién: La mano de obra no
calificada es otro motivo para que la vida util de la tuberia no sea la
adecuada, tanto en la instalacion como en la operaciéon de la red.
También se puede incluir en este punto la falta de equipo o herramienta
para la instalacién de la tuberia.

** Golpe de ariete: El golpe de ariete presentado por cortes eléctricos o
deficiencias en la operacion de la red generan sobrepresiones que
producen fracturas en las tuberias y desplazamientos de los atraques.

** Edad de la tuberia: Con la edad se empieza a presentar desgaste en la
tuberia volviéndose mas vulnerable a presentar fugas. Los niveles de
falla aumentan con la edad de la tuberia (Burn et al., 1999).

El problema de las fugas es muy complejo pues la gran mayoria de estas
no son superficiales o apreciables a simple vista. En muchas ocasiones
una fuga no se manifiesta y, si lo hace, se manifiesta en un lugar muy
distante del que se encuentra. El principal problema no es que tanta
agua sale por la fuga, sino el tiempo que se tarda en detectarla (Gama et
al., 2010).

Existen varios métodos de deteccién de fugas como: (Burn et al., 1999)

** Métodos acusticos. Consiste en la deteccién de fugas por medio de
ruido o vibraciones. Estos son generados por el agua cuando escapa del
tubo a presidn. Se tienen definidas las diferentes frecuencias que genera

el agua. Su efectividad depende mucho de la pericia del usuario

** Inyeccion de gas trazador en el agua. Se inyectan gases no toxicos,
insolubles en el agua y mas ligeros que el aire. Comunmente se usa helio
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e hidrégeno. El gas se inyecta y sale por las grietas, fisuras o zonas
porosas de la tuberia, atraviesa el suelo y es detectado por sensores.

** Termografia. El agua que escapa por la tuberia cambia la temperatura
del suelo adyacente a este. Este cambio de temperatura se puede
detectar por escaneres infrarrojos.

** Radar. Se envia un pulso electromagnético al suelo por medio de un
radar. El pulso rebota parcialmente cuando encuentra una diferencia
entre dos materiales. Con estos datos se puede calcular la profundidad
del cambio. Las fugas se pueden localizar mediante los espacios en el
suelo que el agua haya generado al momento del flujo o mediante el
cambio de densidad por un suelo saturado por el agua.

** Registradores de presion y flujo. Los registradores de flujo y presion
pueden ir en el interior o en el exterior de la tuberia. Pueden trabajar
por deteccion de ruido, mediante algun dispositivo mecanico, etc. Se
tienen muchas variedades de registradores, estos pueden ser
automatizados, con conexion a SMS, etc.

De los métodos mencionados, los de inspeccidén electromagnética, de
termografia y de radar son muy costosos. Los métodos con substancias
trazadoras y con sensores dentro de la tuberia aumentan el riesgo de
contaminacion por la intrusion de elementos y substancias en el agua. El
método acustico es el mas usado en la actualidad (Burn et al, 1999), pero
su desventaja es que, factores externos como ruido ambiental, por
transito vehicular, por equipos de bombeo, etc, tiende a dificultar su
efectividad (Tafuri et al., 1997). Por su parte, las mediciones de gasto en
una red de tuberias de agua potable son complicadas de realizar
(Fuentes-Mariles et al., 2010).
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CAPITULO l l l

>>> PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
(PSO)

“La unica verdad cientifica sobre la que estoy totalmente seguro
es que somos unos ignorantes sobre todo lo relativo a la
naturaleza.

-Lewis Thomas.

1ll.1) Generalidades

En los ultimos afos, se han desarrollado técnicas computacionales para
emular la inteligencia natural y la organizacion de estructuras bioldgicas.
¢Cémo un pajaro evita chocar con otros?, ¢ Cémo las hormigas saben qué
camino tomar?, ¢Por qué los peces forman cardiumenes?, é Por qué los
animales han evolucionado de la forma que lo han hecho hasta nuestros
dias?. Preguntas como estas son las que pretende responder la
computacion basada en procesos bioldgicos.

Profesionales en psicologia han tratado de encontrar reglas,
comportamientos y normas que definan como trabaja la psique para
poder explicar el origen de los fendmenos y la formacién de las
estructuras sociales. En este punto convergen especialistas de diversas
areas del conocimiento: computacién, ingenieria, biologia, psicologia.
Todos estos profesionales buscan una manera de comprender la
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inteligencia dominante en los organismos vivos para poder aplicarla en
sus respectivos campos de estudio.

La computacion basada en organismos vivos regularmente contiene una
variable estocastica. Esta aleatoriedad es una forma de explicar algo que
el hombre todavia no ha podido llegar a comprender (Kennedy &
Eberhart, 2001). Cuando el ser humano no se puede explicar algo, se
recurre a la aleatoriedad. Eventos que consideramos aleatorios alguna
vez, ahora estan perfectamente comprendidos y analizados, esto es, no
existe tal cosa como la aleatoriedad en el Universo.

Los métodos heuristicos computacionales son una nueva forma de
abordar un problema extremadamente complejo. Cuando un problema
no se puede resolver o resulta muy complejo de solucionar por un
método analitico o deterministico, se realiza una simulacion de la
realidad: un método heuristico. Asi como lo expresan Romanycia &
Pelletier en su articulo “What is a heuristic?” (1985):

“la heuristica en inteligencia artificial es cualquier dispositivo,
sea un programa, regla, pedazo de conocimiento, etc., el cual no
es confiable por completo en que proveerd una solucion
prdctica, pero el cual da una razén para creer que serd util, y el
cual se agrega para la solucion de un problema con la
expectativa de que, por lo general, ayude con la solucion de
este”.

Siendo que los métodos computacionales heuristicos contienen variables
estocasticas, se resuelven por medio del método “prueba y error”. El
mayor problema en estos métodos es el tiempo necesario para
encontrar una solucién aceptable. Se ha buscado la forma de encontrar
los lineamientos 6ptimos para resolver un problema de manera eficiente
y rapida.
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A manera de ejemplo, considerando el andlisis del disefio de una red de
agua potable muy sencilla, cuya configuracién solamente comprenda 15
tramos de tuberia con opcidon de utilizar 4 didmetros diferentes,
tendriamos 4" permutaciones posibles. Esto es, tendriamos que revisar
1'073’741,824 redes hidraulicas provenientes de todas las
permutaciones posibles, con base en los 4 didmetros diferentes, para
poder determinar cuadl red es la idénea. Considerando que un equipo de
computo analice una red por segundo, se necesitarian 34 afos, 1 hora, 9
minutos y 18 segundos para resolver dicho problema. Obviamente, la
complejidad crece exponencialmente si aumentamos el numero de
tramos de tuberia, los diametros que podriamos utilizar o el material del
que esta compuesta la tuberia.

Por tal motivo, se necesitan definir métodos que nos ayuden a optimizar
la busqueda de soluciones viables para un problema. También se
necesitan identificar los criterios a buscar para descartar todas aquellas
soluciones inviables en un proceso de busqueda.

Otra cuestion a tener en cuenta en los métodos heuristicos es que, como
contienen variables aleatorias, es casi imposible lograr obtener el mismo
resultado dos veces. La aleatoriedad genera que el método contenga una
parte “innovadora”, esta es la causante de que tal vez nunca se pueda
volver a obtener el mismo procedimiento.

111.2) Descripcion de la PSO

Particle Swarm Optimization (PSO) es un proceso estocastico y heuristico
que simula la inteligencia natural emergente en sociedades organizadas
ante un problema. Se inspir6 en el vuelo que realizan las aves que
migran a un rumbo desconocido por cuestiones climaticas.

James Kennedy, un psicdlogo social, junto con Russel C. Eberhart, un
ingeniero eléctrico, desarrollaron dicha técnica en 1995 (Bai, 2010). La
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PSO empezd como una simulacion de un medio social simplificado. La
intencidén original era el graficar la coreografia de una parvada. Sus raices
se basan en la inteligencia artificial y en la computacidon evolutiva.

Inicialmente, se intentd emular a la parvada indicandole al algoritmo
que, todas las particulas debian igualar la velocidad de sus vecinos, en la
direccién X y Y. Los autores notaron que, en un momento determinado,
el algoritmo se estancaba generando un movimiento uniforme y sin
variacién. Fue entonces cuando decidieron agregar un factor aleatorio
llamado “locura”. Este factor le daba una apariencia mas natural al
algoritmo.

Mediante simulaciones y la introduccién de nuevas variables, Kennedy &
Eberhart se dieron cuenta de que, se podia remover la variable “locura”,
al introducir una influencia social y experiencia personal. Al hacer esto, el
codigo se empezd a comportar como un enjambre en lugar de hacerlo
como una parvada; esta caracteristica le dio su nombre a la metodologia
(Kennedy & Eberhart, 1995).

La inteligencia emergente es aquella que surge de elementos de menor
complejidad, en la que se puede incluir diversos elementos: lenguaje,
memoria, razonamiento (Miner et al., 2009). Existen otros factores muy
importantes que generan dicha inteligencia, como lo es la interaccién
social. Todavia se desconoce mucho del tema, pero se ha visto que la
falta de interaccién social repercute directamente en el desarrollo de la
inteligencia. Incluso, se tienen registrados casos en los que, el desapego
de la madre hacia su nifio, causa deficiencias en el desarrollo cognitivo
del infante (D6rr & Banz, 2010).

Se han desarrollado estudios tratando de entender que genera el
conocimiento en un individuo. Sin importar la diferencia en los pasos o
nombres, no se puede pasar por alto que la observacién, la interaccion
social y el analisis forman parte del aprendizaje; se ha observado que el
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aprendizaje humano es fuertemente formado de acuerdo con las
expectativas que rigen a una cultura (Engestrom & Sannino, 2012).

Ante un factor adverso (muchas veces no esperado), una organizacidn
bioldgica, basada en la experiencia y en la percepcidn de cada uno de sus
integrantes, debe decidir qué accién tomar. La PSO se basa en tres
principios fundamentales del aprendizaje: la evaluacidn, la comparacion
y la imitacion (Kennedy & Eberhart, 2001).

La evaluacién es un proceso clave en la optimizacién. S6lo mediante la
evaluacion se puede discernir si el camino que se ha tomado es el
correcto o qué tanto se ha mejorado con una u otra decisidn. Esto ayuda
a evitar repetir los errores o las malas decisiones que se han tomado con
anterioridad. Las particulas de la PSO deben ser capaces de evaluarse a
si mismas. Solamente mediante la evaluacidn se tiene una verdadera
capacidad de analisis de los resultados obtenidos, de esta manera, se
genera un aprendizaje.

Los integrantes de cualquier organizacidon social siempre se estan
comparando con sus semejantes. Las calificaciones académicas, indices
de pobreza, nivel de riqueza, coeficiente intelectual, edad, etc., son
medios de comparacién para ubicar a un individuo dentro de una
poblacién. A través de la comparacion se puede observar que medidas
son mas efectivas para lograr un mejor desempefio. Quizd sea por
cuestiones evolutivas (la supervivencia del mas apto), pero la
comparacion genera un estimulo hacia la superacion (Corcoran et al.,
2011). En la PSO, las particulas se comparan con sus vecinos para
determinar que tan bien o tan mal se han ido desempefiando y poder
elevar asi su rendimiento.

En el aprendizaje, la imitacion forma parte fundamental para el
desarrollo de nuevas habilidades o aptitudes. Desde la infancia, se
tiende a imitar las acciones que se ven y eso va generando habilidades y
patrones de comportamiento. Un nifio imita lo que ve, de ahi va
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asimilando como funciona una sociedad. Por naturaleza, tendemos a
imitar a nuestros vecinos con mejor desempefio, generandose asi, una
superacién personal. La imitacion en la PSO permite el aventajar un
camino a recorrer, gracias a las experiencias que se comparten entre
particulas vecinas. Este es un punto clave en la metodologia, pues una
computadora podrd evaluar y comparar, pero adolece de imitacién y
aceptacion de nuevas teorias e ideas.

La dinamica que sigue la PSO es la siguiente: Un grupo social tiene un
problema determinado. Cada integrante del grupo obtiene una solucion
al problema (evaluacién). Los integrantes analizan cual fue la mejor
solucién de todas las propuestas (comparacion). Todos los integrantes
propondran una nueva solucion, pero esta vez tienen una influencia
adicional: la social (imitacién). La experiencia propia y la influencia social
influyen para tomar la préoxima decision.

En la figura Ill.A se puede ver como el movimiento de cada particula en la
PSO tiene dos influencias, la experiencia personal (Pbest) y la influencia
social (Gbest). Si sdlo se tomara en cuenta la experiencia propia, se
llegaria un éptimo local. Por tal motivo, la siguiente posicidn a tomar por
la particula, serd una combinacion del mejor resultado obtenido por la
particula y por el grupo.

Haciendo una analogia: Un grupo de amigos se van de campamento al
bosque. La primera ocasidn que van a acampar no saben bien que cosas
llevar; estos pueden llevar objetos innecesarios y omitir algunos
imprescindibles. Probablemente, la primera vez pasen hambre,
incomodidad o frio, tal vez no hayan elegido la ropa adecuada o hayan
llevado una cantidad insuficiente o inadecuada de alimento. Al haber
experimentado algun inconveniente, habrdn evaluado qué elementos
hicieron falta y cuales fue buena idea el haber llevado.

Al regreso del campamento, platicardn sus experiencias con sus
familiares y conocidos, quienes les dardn nuevos consejos para acampar
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(comparacioén). La préxima vez que vayan a acampar, no sélo tendran la
experiencia propia del campamento anterior (factor individual), sino la
experiencia platicada por sus familias (factor social). Con estos datos,
ellos podran determinar qué elementos necesitan para acampar y hacer
su estadia cada vez mas confortable.

Mejor Resultado B B
Grupo Particula 2
Mejor Resultado
Particula 1
Siguiente
Posicion
Siguiente
Posicién
Experiencia
ienci i Personal
Experiencia Influencia |ngl£ir;clla
Personal Social
Particula 2
Particula 1

Fig lll.A.- Influencias sobre una particula

En los procesos sociales se tiene una capacidad de decisidon propia. No
todas las personas o integrantes de un grupo son facilmente
influenciables. Existen personas altamente influenciables que haran todo
lo que un grupo les dice que hacer, inclusive por encima de sus propias
ideas. Habra otras personas obstinadas que haran lo que ellos crean sin
importar lo que los demas le recomienden hacer. La PSO intenta emular
esta diversidad, permitiéndoles a los integrantes el dar mayor peso al
factor individual (experiencias propias) o al factor social (influencia del

grupo).
Entre las ventajas mas notables de la PSO estan las siguientes: 1) Se

puede aplicar en investigacién cientifica o problemas de ingenieria. 2) El
calculo de la PSO es muy sencillo y de facil implementacion. 3) La PSO
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permite el uso de nimeros reales, lo que ahorra tiempo por no tener
que decodificar los resultados (Bai, 2010).

Entre las mayores desventajas de la PSO estan las siguientes: 1) Como la
mayoria de las técnicas estocdsticas, la PSO sufre de convergencia
prematura, especialmente en la solucion de problemas complejos de
multiples dimensiones (Wei & Cao, 2011). 2) El método no puede
trabajar fuera de problemas de optimizacidn (Bai, 2010).

La funcidn principal de la PSO es el encontrar un maximo o un minimo en
un espacio de busqueda; esto es, la PSO nunca intenta resolver un
problema. Por tal motivo, el problema en cuestion, debera plantearse
de tal forma que nos proporcione una solucién al encontrar un maximo o
un minimo.

111.3) Espacio de busqueda, dimensiones, tipos de variables y particulas

Antes de pasar al procedimiento de calculo de la PSO, se tendra que
identificar cual es el Universo de soluciones posibles (espacio de
busqueda), los elementos que deberd contener una solucion
(dimensiones) y si se trata de un problema con variables continuas o
discretas.

Para todo problema existe un espacio de busqueda. Ademas de elegir las
soluciones posibles, se debe identificar el nimero de elementos que
debe tener la solucion (dimensiones). Por ejemplo, si se quiere armar
una dieta alimenticia diaria con base en una ingesta caldrica, el espacio
de busqueda contendra todos los alimentos que pueden conformar una
dieta: ensalada, huevos con jamodn, licuado, fruta picada, carne asada,
quesadillas, pescado frito, arroz, frijoles, jugo, pan tostado, caldo de
pollo, camarones, etc.
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Habiendo identificado el universo de soluciones posibles, se tendra que
determinar el nimero de elementos que debe tener una solucién
(dimensiones). Si se busca una dieta diaria, el nimero de elementos que
tendrd una solucion seran tres (desayuno, comida y cena). De esta
manera, se tendran las siguientes soluciones posibles: 1) Huevos con
jamoén, pescado frito, quesadillas 2) Quesadillas, carne asada, fruta
picada, 3) Huevos con jamodn, carne asada, fruta picada, 4) Licuado,
pescado frito, fruta picada, 5) Pan tostado, camarones, huevos con
jamaon y asi sucesivamente.

Habrd algunos problemas en los que no importe el orden ni la repeticion
de los elementos (permutacién), habra otros casos en los que el orden y
la no repeticion sea crucial (combinacién). Siguiendo con el ejemplo de la
dieta alimenticia, muy probablemente no se deseen camarones como
cena por su alto contenido calérico, tampoco se querra comer sélo un
licuado, mucho menos se deseara desayunar, comer y cenar pan
tostado. Por este motivo, se tiene que tener muy bien identificado el
problema que se esta intentando resolver.

En este ejemplo hablamos de 3 dimensiones para cada solucion
(desayuno, comida y cena); esto es, cada propuesta planteada tendra
tres elementos. En caso de que solamente se busquen soluciones para la
comida, se hablaria de una sola dimensién. Es importante hacer notar
que no todos los problemas tienen las mismas dimensiones. En
ingenieria, la mayor parte de los problemas tienen muchas dimensiones.

Ahora bien, existen dos tipos de problemas: los que tienen una solucion
con variables continuas y los que se resuelven con variables discretas.
Una variable continua es aquella en la que se puede establecer un rango
numérico y no importa qué valor tome, pues cualquier nimero puede
solucionar dicho problema.

Un ejemplo de un problema que se resuelve con variables continuas es
la determinacion de cdmo puede gastar dinero un individuo al salir por la
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noche. Si se tienen $800 para gastar en una noche y se quiere ir a dos
lugares, se tendran las siguientes soluciones: 1) $0 en el primer lugar y
$800 en el segundo, 2) $100 en el primer lugar y $700 en el segundo, 3)
$234.56 en el primer lugar y S 565.44 en el segundo, etc. En este
ejemplo, el espacio de busqueda comprende todas las cantidades
existentes entre S0y $800; se tienen 2 dimensiones.

Un problema que se resuelve con variables discretas es aquél en el que
la variable no puede tomar todos los valores posibles dentro de un rango
porque algunas cantidades no son viables o son inexistentes.

Suponiendo que 5 amigos quieren ir en bote a una isla pero el bote
solamente tiene 3 plazas y aguanta 200 kg. ¢Como se deberan organizar
para ir todos a la isla si su peso es: Pablo (65 kg), Pedro (80 kg), Sergio
(90 kg), Ana (60 kg), Martha (70 kg)?. Este es un ejemplo de un problema
con variables discretas, no se puede hacer un viaje con Pedro, Sergio y
una mitad de Ana. Por esta razon, la variable solamente podra tener los
siguientes valores: 60, 65, 70, 80 y 90. La variable no podra seleccionar
ningun otro valor diferente. Las dimensiones de este problema son tres.

Habiendo identificado el problema, se debe determinar el numero de
particulas que buscardn una solucidén. Una particula es una solucion
potencial. En la PSO, el usuario puede indicar el nimero de particulas
que atacaran el problema. Cada particula obtiene una solucion del
problema y al final se determina cual obtuvo la mejor. No
necesariamente un mayor numero de particulas obtendra un mejor
resultado del problema. En el punto 1.6 se dardn mas detalles de este
punto.

En la figura Ill.B se pueden observar dos particulas en un espacio de
busqueda. En este ejemplo, las particulas poseen 14 dimensiones cada
una. Por lo que, en lugar de aparecer 2 puntos, se grafican 14 puntos por
particula. Los puntos rojos hacen alusion al mejor resultado encontrado
hasta el momento, los puntos azules representan otras propuestas de
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solucion que no han obtenido un buen resultado pero que han sido
sujetos de andlisis. Como se puede apreciar, el eje Y hace alusion al
espacio de busqueda que, en este caso en particular, comprende todos
los niumeros reales de 0 a 25. El eje X representa el nimero de iteracion
en el que las particulas buscaron en dichos puntos.

FPSO lteraciones: 144
hejor Factor de Aptitud :0.00735
lteracidn con el mejor resultado: 134
Particulas: 2

25

[N
=]
o

@

0‘3
}.’ #hoe
Lo
B
+%

+ o+

&, s . AR
+ w
+ -,
&8 e s + b
s

" + et .N ‘. =
+ " " ikt
o ot

‘."3," »...X un

(=1

Fila del espacio de bisgueda

m

lteracidn

Fig. lll.B.- Espacio de Busqueda
111.4) Funcién Objetivo
Como ya se comento con anterioridad, la PSO no busca la solucién de un
problema, solamente busca maximos o minimos en un espacio de
soluciones.
La funcién objetivo no forma parte de la PSO, pero se requiere para

poder evaluar el desempefio de las particulas y poder expresar la
solucion de un problema como un maximo o un minimo.
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La funcion objetivo (también llamada factor de aptitud), es una
expresién matemadtica que se tiene que idear para poder evaluar las
particulas. La PSO permite la busqueda de maximos y minimos en un
problema. {Cudndo seran maximos y cuando minimos?, pues depende
de lo que se esté buscando.

Retomando el ejemplo de la dieta, si se busca una dieta de 1080 calorias
diarias, se puede obtener la diferencia entre las calorias que proporciona
una solucidn y las que se desean obtener:

Fa= (1080 — Calorias aportadas por solucio’n)2

Suponiendo que la PSO brinda las siguientes dietas, y evaluando los
factores de aptitud para cada una de ellas se tiene lo siguiente:

Solucién 1 = 1070 cal ; Fa = ( 1080 — 1070 ) = 100
Solucién 2 = 1000 cal ; Fa = ( 1080 — 1000 )2 =6,400
Solucién 3 = 1079 cal ; Fa = ( 1080 — 1079 ) =1

Como se puede ver, mientras mas se acerque la solucién brindada por la
PSO al resultado que se busca, el factor de aptitud serd menor. Este sera
entonces un problema donde se buscard un minimo; mientras menor sea
el factor de aptitud de una particula, mejor resultado sera. El resultado
ideal se obtendrd cuando el factor de aptitud sea cero. Entonces, una
particula con el menor factor de aptitud encontrado hasta el momento,
serd la particula que haya obtenido el mejor resultado.

Ahora, este mismo problema se puede expresar como la busqueda de un
maximo si se cambia la formula del factor de aptitud:

1

(1080 — Calorias aportadas por solucion)’
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A pesar de ser el mismo problema, se puede observar que los mejores
resultados tendran un valor cercano a uno. Los valores que contengan
mayor error tendran factores de aptitud mas pequenos.

Al ser imprescindible la funcidn objetivo para usar la PSO, se debe buscar
que esta no sea muy compleja y genere un “cuello de botella” que limite
el algoritmo. De la misma manera, una buena funcidn objetivo es crucial
para obtener una buena solucién al problema en cuestion.

111.5) Procedimiento de la PSO

El procedimiento de la PSO se puede dividir en 3 pasos principales:
Inicializacion de particulas, evaluacién de particulas, obtencion de
nuevas posiciones y velocidades.

La inicializacién de particulas hace alusidon a determinar una posicion
inicial Xij y una velocidad Vij para cada dimensién j de cada particula i.
Han existido multiples propuestas para inicializar las particulas en la PSO
(que se discutiran en el subcapitulo II1.6), un método general es el
siguiente:

Xij = rand () * espbusq

Siendo:

Xij = Posicion de la dimensidn j que es parte de la particula i.

rand() = Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.
espbusqg= Rango de valores del espacio de busqueda.

En la ecuacién anterior se define la posicion para una dimensién de la
particula en cuestion. Se obtiene un numero aleatorio y se multiplica por
el valor maximo del espacio de busqueda, de esta forma se obtiene una
posicidon dentro de éste. Obviamente, esta operacion se deberd hacer ij
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veces (siendo i el numero de particulas y j las dimensiones del
problema).

Si por algun motivo, se desea que la posicion se seleccione
aleatoriamente de entre un rango [Xmin, Xmax], la férmula a usar sera:

Xij = rand () * (X max— X min) + X min
Donde:
Xij = Posicion de la dimensidn j que es parte de la particula i.
rand() = Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.
Xmax = Maxima posicion que puede adoptar la dimensidn.
Xmin = Minima posicidon que puede adoptar la dimension.

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

Para inicializar la velocidad de la particula, se debe definir antes una
velocidad maxima y una velocidad minima. Se ha observado que, debido
a la aleatoriedad de la PSO, la velocidad tiende a adquirir una gran
aceleracion (Kennedy & Eberhart, 2001). Esto ocasionaria que las
particulas chocaran contra los limites del espacio de busqueda.
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Fig. lll.C.- Aceleracion de una particula sin restriccion.

La velocidad ha sido tema de debate entre muchos autores (Helwig et
al., 2009., Cai et al., 2009., Barrera & Coello, 2009., Kennedy et al., 2001).
Una buena velocidad le asegura a la particula que explorara el espacio de
busqueda y podra obtener un mejor resultado global. Se vera este tema
mas a detalle en el subcapitulo Ill.6. De manera general, se pueden
establecer los limites de la velocidad como:

V max = X max

V min = -} max
Donde:
Vmax = Velocidad maxima que podra alcanzar una particula.
Vmin = Velocidad minima que podra tener una particula.

Xmax = Maximo valor que una particula puede asumir como posicién.

Ahora bien, para inicializar las particulas, se les debe asignar una
velocidad inicial. De manera general, se tiene que:

Vij = rand () * (V max—JV min) + J min
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Donde:
Vmax = Velocidad maxima que podra alcanzar una particula.
rand() = Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.

Se define la velocidad maxima y minima para una dimensién de la
particula. Se obtiene un nimero aleatorio y se multiplica por el rango
comprendido entre las velocidades permitidas, posteriormente se le
suma la velocidad minima. De esta forma se obtiene un valor entre la
velocidad maxima y la velocidad minima. Esta operacién se deberd hacer
ij veces.

La fig. lll.D. muestra como cada dimensién de una particula posee
diferente velocidad y posicion. También se puede apreciar que, en la
siguiente iteracién, se habran actualizado todas las posiciones vy
velocidades para todas las dimensiones de todas las particulas.
Obviamente, todas las velocidades estardn dentro de los limites Vmin y
Vmax. El conjunto de datos Xio, X411 Y X1, proporcionan una sola solucion
para la particula 2 en la iteracién i + 1.

Habiendo inicializado todas las particulas, se procede a la evaluacién de

las mismas y se identifica cudl ha tenido el mejor desempefio. En este
punto entra la funcion objetivo explicada en el subcapitulo 111.4.
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Dimension 1 Dimensidon 2  Dimension 3

Particula 1

Iteracion "i" Dimension 1 Dimensién2  Dimension 3
Particula 2

Dimensidn 1 Dimension 2  Dimension 3
Particula 1

Iteracion "i+1" Dimensién 1 Dimension2  Dimension 3

Particula 2

Fig 11l.D.- Cambio de posiciones y velocidades por dimension

Después de haber evaluado todas las particulas y haber identificado cual
fue la mejor de todas. Se procede a calcular sus nuevas posiciones y
velocidades. La velocidad de la particula se actualiza de la siguiente
manera:

Vijiy =Vij + (Pl[Pi—XlJ'(,)]+ @,[Pg —Xij(,)]
Donde:
Vij(t+1)= Velocidad calculada para la siguiente iteracion.
Vij(t) = Velocidad actual.
@1 = Confianza individual.
Pi = Mejor posicién obtenida por el individuo hasta el momento.
Xij(t) = Posicién actual.
@3 = Influencia social.

Pg = Mejor posicién del grupo obtenida hasta el momento.
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La velocidad contiene 3 componentes principales. El primer componente
{ Vij(t) } hace alusién a la inercia que ya lleva la particula. El segundo
componente { @1 [ Pi — Xiji) ] } es la experiencia individual. El tercer

componente { @2 [ Pg — Xij) ] } es la sugestion social.

El factor de inercia se refiere a que tan rapido ha ido viajando la particula
anteriormente, esta caracteristica contribuye a que la particula vaya
adquiriendo mayor velocidad con cada iteracién. El segundo
componente analiza la posicion que tiene esa particula contra la mejor
posicidon que ha alcanzado, este se multiplica por un factor aleatorio que
podra darle mayor o menor ponderacién. El tercer término es el social,
éste analiza la mejor posicion que ha alcanzado el grupo contra la
posicion que tiene actualmente la particula. EI componente social, al
igual que el individual, se multiplica por un nimero aleatorio.

La idea principal de multiplicar los componentes por un numero
aleatorio es el que a veces se le dé una mayor importancia a la influencia
del grupo vy, en otras ocasiones, se le dé una mayor ponderacion a la
experiencia propia. Como regla general, se pueden asignar los siguientes
valores a los factores aleatorios (Kennedy & Eberhart 2001):

@, =2*rand()
@, =2*rand()
Donde:
1 = Confianza individual.

@2 = Influencia social.
rand() = Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.

Como la velocidad tiende a aumentar dramaticamente, se recomienda
controlarla mediante la siguiente condicion:
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V'max <Vij,,,, <V min

Por lo que tendremos que establecer:

Si Vijyy <V min —Vij ., =V min

Si Vij,,py >V max > Vij,,,) =V max

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

Si una particula tiene buena exploracidon y mala explotacion estara
“brincando” de un lado a otro sin producir un buen resultado. Si una
particula tiene buena explotacion y mala exploracion, se concentrara
mucho en un area y dara un buen resultado local que no garantiza que
sea el mejor de todos. Se busca que las particulas tengan un buen
balance entre ambas caracteristicas, de ahi la importancia de regular la
velocidad con la que se mueven las particulas.

Teniendo la velocidad calculada, se procede a determinar la nueva
posicidn de la particula:

)ﬁj(z+1) = )(ij(t) + Vij(Hl)

Donde:
Xij(t+1) = Posicion de la particula en la siguiente iteracion.
Xij(t) = Posicion actual de la particula.

Vijit+1) = Velocidad de la particula en la siguiente iteracion.
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Habiendo determinado la nueva posicién de la particula, el ciclo vuelve a
comenzar: se evallan las nuevas posiciones de las particulas, se asignan
nuevas velocidades, se asignan nuevas posiciones, etc., esto se hace
hasta que se alcance el factor de aptitud deseado o hasta un n nimero
de iteraciones indicadas por el usuario.

En resumen, el pseudo cddigo de la PSO es el siguiente:

Definir espacio de busqueda [ Xmin , Xmax ]
Definir velocidades maximas y minimas [ Vmin, Vmax ]
Definir el nimero de particulas “i”
Inicializar las posiciones Xij y las velocidades Vij de todas las particulas
for i =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
Xij = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
Vij = (Vmax-Vmin)*rand()+Vmin
end
end
While iteraciones < iteraciones definidas por el usuario
Ejecutar la funcién objetivo y determinar Pi de cada particulay Pg
if factor aptitud ==0 then “fin de ciclo”

Calcular velocidades Vij y las posiciones Xij de todas las particulas
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “ndmero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
@:=C*rand(); @ ;=C*rand();
Vijieez)= Vijiy + @ 1 [ Pi =Xijy ] + @ 2 [ PG —Xijpy ]
if Vijit.1)> Vmax then Vij.;)= Vmax
if Vijit+1)< Vmin then Vij,1)= Vmin
Xifier1) = Xifjgey + Vigee)
end
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end
iteraciones = iteraciones +1
loop

111.6) Factores que impactan en el desempeiio de la PSO

De manera general se mencionaran algunos factores que impactan el
desempefio de la PSO. Se enunciara su importancia y se citaran algunos
autores que han tratado dicho tema.

e Numero de Particulas
El ndmero de particulas hace alusién a las posibles soluciones
simultaneas que se buscan durante una iteracion. A pesar de lo que se
pudiera pensar, un mayor numero de particulas no necesariamente
refleja un mejor resultado.

El nimero de particulas depende de las dimensiones del problema y de
las caracteristicas de este. Zhang et al. (2005) indican que, para
problemas con muchas dimensiones, se recomienda usar 50 particulas,
mientras que para problemas con pocas dimensiones, 30 particulas son
una buena opcidn.

Kennedy & Eberhart indican que no existe una respuesta certera en este
aspecto pero que el uso de un enjambre entre 10 y 50 particulas suele

trabajar bastante bien (Kennedy & Eberhart, 2001).

Maurice Clerc establecié un Standard PSO (SPSO) en el cual el tamafio
del enjambre se calcula mediante la férmula (Clerc, 2010):

S = Int(10+24/D)

Donde:
S= Tamafio del enjambre.
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Int= Funcidn que devuelve un nimero entero.
D= Dimensiones del problema

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

Como se puede apreciar, el nimero de particulas depende del tipo de
problema que se esté tratando. De cualquier forma, se debe tener en
cuenta de que un mayor numero de particulas generard un mayor
tiempo de computo, pues en cada iteracion, cada particula provee una
solucion potencial que debera ser evaluada por la funcion objetivo. Por
este motivo el nimero de particulas debe ser tal que provea un
equilibrio entre eficiencia y rapidez.

e  Forma del enjambre.

La forma del enjambre hace alusién al intercambio de informacion entre
particulas durante el vuelo. Esto influye en la componente social que
modifica la velocidad de cada particula en su busqueda.

Se tiene la formacién estrella o gbest. Esta formacién permite que todas
las particulas comparen sus posiciones actuales; asi se elige la mejor
posicidon alcanzada por cualquier particula. De esta manera, todo el
enjambre es influenciado por la posiciéon de la particula con la mejor
posicidn actual. Esta formacion favorece la explotacién pues todas las
particulas comparten la misma informaciéon (Parsopoulos & Vrahatis,
2008).

[Cap. lll] Particle Swarm Optimization | 45



lteracion t Iteracion t+1

Fig.lll.LE.- Formacion estrella o Gbest.

La formacién anillo es aquella en la que las particulas se comunican
solamente con sus dos vecinos adyacentes. De esta forma, la particula n
solamente comparara su posicién contra sus vecinos n-1 y n+l. Esta
formacion favorece la comunicacion local entre las particulas evitando
una convergencia prematura de la PSO (Bratton & Kennedy, 2007). Esta
formacion favorece la exploracion (Parsopoulos & Vrahatis, 2008).

Maurice Clerc propone que, si el enjambre no obtiene soluciones
globales, cada particula seleccione aleatoriamente a los K vecinos con los
que ejercerad su influencia social; sugiere que K adopte el valor de 3
(Clerc et al., 2010). Esto es, cada particula tendrda comunicacién con
solamente 3 vecinos.

También se ha propuesto la creacidon de multiples sub-enjambres y que

solamente algunas particulas de cada uno de estos tengan comunicacion
con los demas sub-enjambres (Mendes et al., 2004).
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Fig. lll.F.- Formacidn anillo (izquierda), formacion con sub-enjambres (derecha).

Una técnica mas inspirada en la naturaleza consiste en la migracion de
particulas. En esta se generan multiples sub-enjambres y después de
ciertas condiciones establecidas, existe migracion de particulas de un
sub-enjambre a otro, asi se establece una riqueza adicional por
diversidad (Ma et al., 2012).

o 0%

@@)

Fig.lll.G.- Sub-enjambres con particulas migratorias.

Se tiene también una propuesta de un vecindario dindmico. Este método
consiste en que, en cada generacion, las particulas calculen la distancia
existente entre ellas y las demas, posteriormente se eligen las n
particulas que estén mas cerca de ellas (se recomienda usar n=2). Este
método funciona mejor con una mayor poblacién (Hu & Eberhart, 2002).
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e Inicializacion en la posicidn de particulas.

La inicializacion de particulas comprende la primera posicion que
tendran las particulas en el espacio de busqueda. Una buena
inicializacion permite ubicar de manera mejor distribuida a las particulas.
Esto se hace con la finalidad de que sea mas probable el encontrar la
solucidn.

La PSO cldsica ubica a las dimensiones de las particulas de manera
aleatoria en el espacio de busqueda [Xmax, Xmin]. Esto es (Kennedy &
Eberhart, 2001):

Xij =rand () * (X max— X min) + X min

La inicializaciéon por el método de Hammersley-Halton, se usa para
distribuir uniformemente un ndmero de particulas en un espacio
determinado. El método aleatorio proporciona resultados con ruido, los
métodos con muestreo regular generan una tendencia que requiere de
varios muestreos para su reduccién. El método de Hammersley-Halton
genera vectores direccionados con distribucién uniforme, los cuales
tienen una mejora significativa en términos de error (Wong et al., 1997).

Otro método de inicializacidn es el de teselados centroidales de Voronoi.
Este método puede ser explicado como la particién del espacio de
busqueda en compartimientos. Un grupo de puntos en el espacio son
designados para ser “los generadores”, los cuales se encuentran en el
centro de sus compartimientos correspondientes. Una desventaja de
este método es que requiere de un costo computacional alto (Richards &
Ventura, 2004).

El método del Caos genera posiciones a través de la siguiente férmula:

Xk+1 :L*Xk *(I_Xk)

[Cap. lll] Particle Swarm Optimization | 48



Donde L es un parametro de control que varia entre [3.56, 4.00], de esta
manera se obtiene una variable cadtica X. El valor inicial X, debe ser un
valor arbitrario entre (0,1) pero nunca debe ser igual a 0.25, 0.50 ni 0.75
(Ren & Zhong, 2011).

El método de inicializacién opuesta pertenece al aprendizaje basado en
lo opuesto (Opposite Based Learning). Se tienen pruebas matematicas
que demuestran que este método aumenta las probabilidades de
encontrar una solucién al ubicar a las particulas cerca de un oéptimo
global (Gutiérrez et al., 2011). La férmula es la siguiente:

X, =X min+ X max— X

Primero se inicializa aleatoriamente el enjambre con una distribucion
uniforme entre cero y uno. Entonces la poblacidon opuesta se calcula
reflejando la anterior con base en el valor promedio de cada dimension.

e Inicializacién en la velocidad de particulas.

Ya se menciond la inicializacién de posiciones en las particulas, de la
misma manera se debe elegir una velocidad inicial en las dimensiones de
las particulas. Es importante mencionar que este punto no es tan
trascendente como la inicializacién de posiciones.

La PSO clasica determina las velocidades en cada una de las dimensiones
de las particulas de manera aleatoria entre el rango permitido de
velocidades [Vmax, Vmin]. Esto es (Kennedy & Eberhart, 2001):

Vij = rand () * (V max—JV min) + V" min
El método “Half-Diff” es un método que sirve para determinar la

velocidad inicial de las dimensiones de las particulas. Su formula es
(Clerc, 2010):
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V(0), =0.50[U(X min,, X max,)— X (0),]

e Velocidad.

La velocidad hace alusidn al cambio de posicion de las particulas, se
puede expresar como la diferencia entre la posicién actual y la posicion
anterior (Kennedy & Eberhart, 2001).

Como se vio en al subcapitulo anterior, la velocidad de la PSO se calcula a
través de la velocidad anterior Vt, los coeficientes C1 y C2, la posicion
anterior de la particula Xt, la mejor posicidon del grupo Pg y la mejor
posicion de la particula Pi.

Vij(r+1) = Vij(,) +§01[Pi_)(ij(t)]+(02[Pg_)(ij(z)]

Los valores limites para la velocidad se fijan con Vmax, la cual es la
maxima velocidad de vuelo que puede adquirir una particula durante su
busqueda. Como se menciond anteriormente, el no limitar la velocidad
de vuelo causa una explosion en esta.

El valor de Vmax a menudo se fija entre el 10% y 20% del rango
dindmico de la variable en cada dimension (Eberhart & Shi, 2001). En el
libro “Swarm Intelligence” se recomienda que Vmax adopte el valor de 4,
aunque también se indica que, para determinar este factor, se debe
tener un conocimiento previo del problema (Kennedy & Eberhart, 2001).

Con la finalidad de eliminar el término Vmax, se introdujo el concepto de
inercia W en 1998 por Shi & Eberhart. A pesar de que no se pudo
eliminar el factor de Vmax, se pudo observar que la PSO funciona
eficientemente si se iguala la velocidad maxima con el maximo valor del
espacio de busqueda en cada dimension, esto es Vmax = Xmax (Eberhart
& Shi, 2001). Desde entonces se han propuesto diferentes maneras de
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manipular el factor de inercia W. Considerando el factor de inercia W, la
velocidad se expresa de la siguiente manera:

Vijiy = Wij * Viji,, + @ LPi— Xl]'(t)]+ P.LPg - Xl]'(,)]

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

(MaxlIter — iter) N
Maxlter

W= -w)* W,

Donde W1 es el maximo valor del factor de inercia (0.90), W2 es el
minimo valor de inercia (0.40), Maxlter es el nimero maximo de
iteraciones a alcanzar, iter es el nUmero de iteraciéon actual.

Se encontré que el variar linealmente la inercia no es muy efectivo al
tratar con sistemas dinamicos. En este caso, la determinacion de W se
realiza de la siguiente manera:

W =0.50+ 40

Donde rand() es un niumero aleatorio con distribucion normal entre el
rango [0,1]. Esta formula fue inspirada por el factor de constriccion de
Maurice Clerc, y se recomienda que C1 y C2 se fijen en 1.494 (Eberhart
& Shi, 2001).
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Los coeficientes de aceleracion C1 y C2 le dan mayor peso a la
componente social o a la personal. Normalmente estos coeficientes
tienen un valor cercano a 2 (Eberhart & Shi, 2001).

Ratnaweera et al. (2004), proponen una PSO cuyos coeficientes de
aceleracion C1y C2 varien con el tiempo. Esto es:

iter
c =, -C.)—— ,
1 ( 1f ll)Max]ter 1i
C,=(Cy, —Cy)—L
: 2/ " MaxIter 2

Donde Cy5, Cqi, Cy, Cyi son constantes, iter es el nimero de iteracién
actual y Maxiter es el nUmero maximo de iteraciones. Se observd una
mejor obtencidn de resultados si C; varia de 2.50 a 0.50 y C, varia de
0.50 a 2.50 (Ratnaweera et al., 2004).

Maurice Clerc propuso un factor de constriccion para asegurar la
convergencia de la PSO.

7

t+1

= K *[V, + Cl*rand() * (Pi — Xt) + C2* rand()* (Pg — X)]
2

_‘2—(0—\/(02—449

Normalmente se fija ¢ en 4.10, por lo tanto K= 0.729. Ahora, si

C1=C2=2.05, entonces C1 y C2 son iguales a 1.49445 (Eberhart &
Shi, 2001).

K

; p=Cl1+C2; ¢>4.0
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e Procedimiento de la PSO

A pesar de no ser un factor de la PSO, el procedimiento de esta ha sido
modificado por varios autores con la finalidad de obtener mejores
resultados a diversos problemas.

El método PSO con prediccion de velocidad utiliza a la velocidad como
pronosticador y a la posicion como corrector (Cui & Zeng, 2005).
Ratnaweera et al. (2004), proponen la PSO Jerdrquica con aceleracion
variante. En esta, se establece una variacion del factor de inercia y
ademads se modifica la velocidad de una dimensién de una particula si se
cumple una probabilidad de mutacion.

La PSO con divisién de trabajo propone varios cambios pues genera
cuatro sub-enjambres con diferentes formulas para el cdlculo de la
velocidad. Ademads, genera la posibilidad de obtener un mejor global
mediante una distribucidon gaussiana y mediante la reinicializaciéon de
particulas (Wei & Cao, 2011).
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CAPITULO IV

>>> EPANET

“Una mdquina puede hacer el trabajo de cincuenta hombres
ordinarios. Ninguna mdquina puede hacer el trabajo

de un hombre extraordinario.

-Elbert Hubbard.

IV.1) Generalidades

EPANET es un programa para computadora de acceso publico
desarrollado por la divisién de Suministro de Agua y Recursos Naturales
de la Agencia de Proteccién al Ambiente de los Estados Unidos de
Norteamérica (EPA).

EPANET permite realizar el andlisis hidraulico y de calidad del agua en
redes presurizadas. Este programa fue creado en 1993 y, en 1999, se
tuvo una nueva version del software (Ormsbee, 2006). El programa se
puede descargar de manera gratuita del sitio web de la EPA.

El disefio de este software se realizd con la finalidad de ser una
herramienta de investigacidn para ayudar a entender el movimiento y el
destino de los constituyentes del agua en una red presurizada (Rossman,
1999).
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Las capacidades de modelacion hidraulica en EPANET son (Rossman,

2000):
a)
b)

c)

No se tiene un limite en el tamafio de la red a analizar.

Se calculan pérdidas por friccion mediante la férmula de Hazen-
Williams, Darcy-Weisbach o Chezy-Manning.

Considera pérdidas menores por acoplamientos, cambios de
direccidn, etc.

Puede modelar bombas con velocidad variable o constante.
Calcula la energia y costo de bombeo.

Modela diversos tipos de valvulas como no retorno (check),
controladora de flujo, reguladora de presidon, de aislamiento,
etc.

Permite que los tanques de almacenamiento tengan cualquier
forma (por ejemplo, el didmetro puede variar con la altura).
Considera la posibilidad de establecer diferentes categorias en
la demanda de los nodos, cada una con su propio patron de
variacién en el tiempo.

Permite el modelado de emisores dependientes de la presidn,
como rociadores o aspersores.

Permite basar la operacidn del sistema mediante el nivel de
agua en los tanques, mediante un temporizador, mediante
ambos o con reglas de funcionamiento mds complejas.
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Fig. IV.A.- Interfaz EPANET
EPANET permite la introduccion grafica de tuberias, valvulas, nodos,
tanques, reservorios y emisores. De la misma forma, se pueden
introducir datos adicionales como variacién en las demandas en el
tiempo, curvas de bombeo, variacion en los niveles de los tanques, etc.

Mediante un archivo txt, EPANET permite la introduccién de datos para
graficar una red de agua potable, para el célculo de ésta o para ambas.
Gracias al archivo ejecutable “epanet2d.exe”, se puede obtener un
reporte con el andlisis hidraulico sin necesidad de dibujar la red o incluso
sin ejecutar el EPANET en ambiente Windows.

El método usado en EPANET, para la resolucién de las ecuaciones de

continuidad del flujo y pérdida de carga, es un método hibrido nodo-
circuito llamado “Método del Gradiente” (Rossman, 2000).

IV.2) Antecedentes
En 1936 un profesor de la Universidad de lllinois, el ingeniero en

estructuras Hardy-Cross, inventd un método para determinar la
distribucion de momentos en una estructura estaticamente
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determinada. Posteriormente, aplicdé dicho método en la solucién de
redes de distribucion de agua potable con circuitos (Savic, 2007).

El método de Cross tiene dos metodologias: la correccion de caudales en
tuberias y la correccién de cargas en los nodos. El método se considerd
eficiente, pero se requeria tener una muy buena primera estimacién de
las condiciones de la red para que este convergiera (Cross, 1936).

Con la aparicidn de las computadoras, se observaron algunas deficiencias
en el método de Cross pues, dependiendo de la complejidad de la red en
cuestidn, tomaba mucho tiempo la convergencia de datos o, incluso, no
se tenia convergencia alguna (Ormsbee, 2006).

Desde entonces, se desarrollaron nuevos métodos para combinar el
analisis de flujo con las cargas hidraulicas. De esta manera, el analisis de
redes se vio resumido en los siguientes métodos: Hardy-Cross, Newton-
Raphson, Teoria lineal y, finalmente, gradiente hidraulico (Saldarriaga,
1998).

Estos métodos son iterativos y, aprovechan las capacidades de calculo
que tienen las computadoras en la actualidad. Se inicia con una
estimacion inicial de las condiciones de la red y se analizan hasta que no
se tenga una variacién sustancial en las presiones y/o gastos calculados.

El método de Cross con correccién de caudales se basa en suponer la
magnitud y direccion de los gastos que fluyen por las tuberias de la red.
Conforme el analisis avanza, se van ajustando los gastos supuestos. Este
procedimiento requiere menos iteraciones que el método de Cross con
correccion de cargas, pero su principal desventaja es la necesidad de que
el calculista proporcione una buena estimacidn de los gastos iniciales en
las tuberias.

El método de Cross con correccion de cargas (cabezas) se cred gracias a
una modificacién de R.J. Cornish. En este método, se suponen las cargas
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en los nodos y se van corrigiendo conforme se avanza en el analisis. Este
proceso se repite hasta que la ecuacion de continuidad adquiere valores
muy cercanos a cero en todos los nodos. La convergencia de este
método, comparado con el de Cross con correccién de caudales, es mas
lenta. A pesar de esto, este método resulta mas util que el de correccion
de caudales (Saldarriaga, 1998).

En 1969 Alvin Flower y Robert Epp implementaron las férmulas de
Newton-Raphson para resolver las correcciones en el método de Cross
(Ormsbee, 2006). Inicialmente inventado por Sir Isaac Newton y Joseph
Raphson para encontrar las raices de una funcién, este método permite
la soluciéon de ecuaciones no lineales explicitas o no explicitas. Al
comienzo se suponen las cargas en todos los nodos de la red. El proceso
termina cuando la variacidn en las cargas entre iteraciones, es
practicamente nula.

D.J. Wood y C.0. Charles desarrollaron el método de la energia lineal en
1972. Se basa en la linealizacién de las ecuaciones de energia en cada
una de las tuberias de la red. La conservacion de la masa y de la energia
son resueltas simultdneamente para obtener el gasto en cada tubo.
Debido a sus caracteristicas, este método no necesita una estimacion
inicial aproximada de gastos; se pueden suponer los gastos que se
deseen sin que esto influya en el tiempo de solucién. Tiene una mejor
convergencia que el método de Cross y de Newton-Raphson (Saldarriaga,
1998).

En 1987 Todini y Pilati propusieron una modificaciéon al método de
Newton-Raphson. Este nuevo método considera que se cumplen la ley
de la conservacion de la masa en todos los nodos de la red y la ley de la
conservacion de la energia en todos los circuitos (Saldarriaga, 1998). A
este nuevo procedimiento se le llamo el método del gradiente. Al usar
matrices inversas, se requieren menos recursos computacionales para su
almacenamiento, se realiza el cdlculo en un menor tiempo y permite la
facil inclusiéon de elementos como valvulas (Rossman, 1999). El método
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del gradiente es el mas utilizado en los software comerciales (Savic,
2007)

IV.3 Método del Gradiente (Ejemplo Practico)

Considerando a “NT” como el nimero de tuberias en la red a analizar, a
“NN” como el nimero de nodos sin carga conocida en la red, y a “NS”
como el nimero de nodos con carga conocida, podemos describir el
procedimiento del método del gradiente de la siguiente manera:

1. Identificacion de “Hy”. Nodos con carga conocida fija. Tamafio
NSx1.

2. Obtencion de la matriz de conectividad “A;,”. Dicha matriz
comprende la conectividad que tienen los nodos a través de las
tuberias. Esta tiene un tamafio de NTxNN.

3. Obtencion de la matriz transpuesta “A,,” de tamafo NNxNT.
Obtencién de la matriz topoldgica “A,y”. Esta comprende a los
nodos con cabeza fija, representandolos con un -1. Tamafio
NTXNS.

5. Suposicion de los caudales en los tubos de la red para la
formacion de la matriz “Q” (No importa el caudal que se
proponga). Tamafio NTx1.

6. Formacion de la matriz consumo “q”. Esta contiene la demanda
en los nodos. Su tamafio es NNx1.

7. Creacion de la matriz identidad “N”. Esta contiene en su
diagonal el valor del exponente de la férmula que se esté
utilizando para calcular las pérdidas. Tamafio NTxNT.

8. Obtencidn de la matriz identidad “I”. Tamafio NTxNT.

9. Calculo de la matriz de pérdidas “A;;”. En esta matriz unitaria, el
valor de la diagonal es “aQ”, siendo a=hf/Q%. Tamafio NTXNT.

10. Obtencidn de la matriz transpuesta A;;’ de tamafio NTxNT.
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11.

12.

13.

14.

15.

Obtencién de las nuevas cargas mediante la férmula:
Hivp = -inv{Ay *inv[N*Ay T*A} * [{Ax*inv(N*Ap)} * [Ap*Qt
A1o*Ho] — {A21*Q-q}]

Obtencién de los nuevos gastos mediante la férmula:
Qis1=[I-inv(N*A11)*A11]*Q = inv(N* a11) *{A1*His1 +A10*Ho}
Recalcular matriz unitaria de pérdidas “A;;” con los nuevos
gastos obtenidos (ver paso 9).

Recalcular las nuevas cargas mediante la férmula descrita en el
paso 11.

Si se tiene diferencia entre las cargas calculadas en el paso 14,
con las obtenidas en el paso 11, se repiten los pasos 12, 13y 14.
En caso de que no haya diferencia, se obtienen las presiones
restando las elevaciones de los nodos a los valores de la carga.

Para la explicacion del método del gradiente, se tomara en cuenta la red
mostrada en la figura V.B.

H1=90m

100m /8" 90m/ 6"

* Elevaciones

Nodo 2-70m o . LN
Nodo 3-60m E C Tuberias de Acero D l E
Nodo 4 -60m S 8
Nodo 5-65m

@ 7 '\?/I\, ? ‘/®

q2=25Ips q3=22lps

g4 = 30lps q5 = 18lps

=

90m/ 4"

Fig. IV.B.- Red de 5 tubos para planteamiento de ecuaciones
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De acuerdo a su geometria, se puede apreciar que:

NT =5 ; Ndmero de tubos (A, B, C, D, E).

NN =4 ; Numero de nodos sin carga conocida (2, 3, 4, 5).
NS=1 ; Numero de nodos con carga conocida (1).

Ho =90 ; Carga conocida fija (Nodo 1)

Ahora bien, para la obtencidn de la matriz de conectividad A,,, se debe

expresar la union entre nodos de la siguiente manera:
H-hf,=H,

Siendo Hi la carga del nodo aguas arriba, Hj la carga del nodo aguas
abajo y hfij las pérdidas de carga en el tubo que conecta al nodo i con el
nodo j.

De la misma manera, se puede decir que:
hf;, -H+H, =0

Aplicando esta expresion a todos los tubos de la red en cuestion,
tenemos que:

hfa+H,—H;=0 ;ParatuboA
hfg+H3—H,=0 ;ParatuboB
hfc+ Hs—H;=0 ; ParatuboC
hfp+ Hs—H3=0 ; ParatuboD
hfe+ H41—Hs=0 ; ParatuboE
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Anotando dichas condiciones en forma de matriz, tenemos que la matriz

de conectividad A1, sera:

1 0 0 O
-1 1 0 0
An=<s-1 0 1 0
0 -1 0 1
0 0 1 -1

El tamafio de esta matriz es NTxNN, por tal motivo, la primera fila hace
alusion al tubo A, la segunda al tubo B, etc. Las columnas hacen alusién
a los nodos; la primera columna se refiere al nodo 2, la segunda columna
se refiere al nodo 3, etc. No se incluye al nodo 1 en las columnas porque
el nodo 1 se considera en NS (nodos con carga conocida) por tratarse del
tanque de almacenamiento. Para la segunda fila (que se refiere al tubo
B), la primera columna (que se refiere al nodo 2) tiene un valor de -1
porque es el signo que tiene H, en la ecuacién del tubo B. Como Hs
tiene signo positivo en la ecuacion del tubo B, la segunda columna de la
segunda fila de la matriz es +1.

Habiendo obtenido la matriz de conectividad, se obtiene la matriz
transpuesta A,; de tamafio NNxNT:

1 -1 -1 0 O

0o 1 0 -1 0
A=

0 0 1 0 1

o 0o 0 1 -1

La matriz topolégica A1g comprende a los nodos que tienen una carga
fijay se representan con -1:
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Ao =

oS O o O

En este caso, la matriz Aqg lleva el valor -1 en la primera fila porque se
hace alusién al nodo 1 (tanque de almacenamiento), el cual siempre
tiene una carga fija. Los demas nodos se representan con cero por tener
carga variable.

Se suponen los caudales para los tubos de la red, estos no se necesitan
calcular. Suponiendo un gasto arbitrario de 0.10 m>/s en cada tubo,
tenemos que la matriz Q es:

0.10
0.10
0=40.10
0.10
0.10

La matriz que contiene la demanda en la red, se denomina como q. El
tamafio de esta matriz es NNx1. Es importante hacer notar que las
demandas deben estar expresadas en m3/s. Convirtiendo las demandas
en m’/s, se obtiene:

0.025
3 0.022
10030

0.018

q
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Ahora bien, la pérdida por friccion en cada tramo i-j se pude expresar
mediante la siguiente férmula:

W, = K,0"s

En la que Q hace alusién al gasto, K es una constante que depende de
las caracteristicas del tubo y n es un exponente que depende de la
formula de pérdidas que se use (Sotelo, 1999).

Para Darcy-Weisbach tenemos que:
2
/LO

¢l 2gD4*
Si aislamos las caracteristicas del tubo como f = factor rugosidad del
tubo, L = longitud del tubo, D = didmetro del tubo, A = Area del tubo vy las
resumimos en una constante K, tenemos que:

__7_
2gDA’

Por lo tanto:
hf = KQ?; Por lo tanto n=2

De la misma manera, podemos expresar las pérdidas con Hazen-Williams
de la siguiente forma:

LQI.SSI
[0.279C, D>

hf =
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L
K =
[0.279CHD2.63 ]1.851

hf = KO"*"; Por lo tanto n=1.851

Si se opta por usar la ecuacion de Darcy-Weisbach, se tiene un
exponente n=2. Colocando dicho exponente en la diagonal de una matriz
unitaria de tamafio NTxNT se obtiene:

2 0000
02000
N=40 0 2 0 O
00020
0000 2

Se estructura la matriz identidad “I” con tamafio NTxNT:

~

Il
S O O o =
S O O = O
S O = O O
S = O O O
- o O O O

Para formar la matriz de pérdidas A1y, se debe calcular aQ para cada

tubo de la red en cuestion. El valor del gasto es aquél propuesto en la

matriz Q. El valor de O se calcula mediante:

_M
QZ

(24
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Donde:

hf= Pérdidas por friccidén

Q = Gasto en el tubo

Las pérdidas por friccion hf se obtienen mediante la férmula de Darcy-

Weisbach:
L(V?
hf=f—| —
y fD(Zg]

hf= Pérdidas por friccion (m).

Donde:

f = Factor de friccién.

L = Longitud media del tubo (m).
D = Diametro (m).

V = Velocidad media (m/s).

g = Gravedad (m/s’).

El factor de friccion f esta en funcidn de la rugosidad € y del nimero de
Reynolds Re. Dicho factor de friccidn se puede determinar de manera
manual mediante el diagrama universal de Moody. Con la finalidad de
evitar la introduccion de los factores de friccion de manera manual, en
este apartado se usa la ecuacion de Swamee-Jain (Swamee & Jain, 1976).

0.25
2
ol 2]
37D Re”
Donde:

f= Factor de friccién para cualquier tipo y tamafio de tubo.

f=

€ = Rugosidad absoluta del tubo (mm).
D = Didmetro de la tuberia (m).
Re = Numero de Reynolds.
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La rugosidad absoluta de la tuberia € se determina con base en el
material de fabricacién, la frecuencia y alineamiento de las juntas, el tipo
de costura o remachado, las incrustaciones y acumulamientos que se
presenten vy el estado fisico en el que se encuentre el conducto (Sotelo,
1999). Para este ejemplo, € = 0.075 mm (Acero soldado de calidad
normal nuevo).

El nimero de Reynolds se obtiene mediante la siguiente formula:

Re=Q
v

Donde:

Re = Numero de Reynolds.

V= Velocidad media.

D= Diametro del conducto.

U = Viscosidad cinematica del fluido

La viscosidad cinematica depende del fluido en cuestién y de la
temperatura de este. Para el agua a 20°C, U = 1.007x10°° m*/s (Giles,
1994). La velocidad media se determina mediante el gasto y el drea del
tubo. Esto es:

4
Donde:

V = Velocidad media.

Q = Gasto.

D = Diametro del tubo.
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Resumiendo las caracteristicas de los tubos se tiene:

Longitud (L) Diametro (D) Gasto (Q)
Tubo

m. plg. m. m3/s.
A 100 8 0.2032 0.10
B 90 6 0.1524 0.10
C 80 6 0.1524 0.10
D 80 4 0.1016 0.10
E 90 4 0.1016 0.10

Con las formulas antes descritas se realizan los calculos necesarios hasta
la obtencién de aQ.

Velocidad (V) Numero de Rugosidad (g)
Tubo
m/s Reynolds (Re) m
A 3.084 626,594.264 0.000075
B 5.482 835,459.019 0.000075
C 5.482 835,459.019 0.000075
D 12.335 1,253,188.528 0.000075
E 12.335 1,253,188.528 0.000075
Factor de Pérdidas (hf)
Tubo Alfa (a) aQ
Friccion (f) m
A 0.0167 3.979 397.90 39.79
B 0.0173 15.692 1,569.19 156.92
C 0.0173 13.948 1,394.83 139.48
D 0.0187 113.876 11,387.56 1,138.76
E 0.0187 128.110 12,811.00 1,281.10

Los valores de 0lQ se substituyen en la diagonal de la matriz unitaria de

pérdidas A1q, la cual tiene un tamafio NTXNT:
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[39.79 0 0 0 0
0 15692 0 0 0
A,=| 0 0  139.48 0 0
0 0 0  1138.76 0
0 0 0 0 1,281.10 |

Se obtiene la matriz transpuesta A1;’, la cual resulta ser idéntica a la

matriz A11:
[39.79 0 0 0 0 |
0 15692 0 0 0
A,=| 0 0  139.48 0 0
0 0 0 1138.76 0
0 0 0 0 1,281.10 |

El siguiente paso consiste en la obtencién de las nuevas cargas mediante
la formula:

Hiin = -inv{Axu*inv[N*A1'T*A} * [ {Ax*inv(N*Ap)} *
[A11*Q+ Ao*Hol =  {A1*Q-q} ]

Para una mejor comprensién de la formula, se decidi6 modificar su
presentacion a:

H,, :ﬂ*[V/*Q_Q]

Donde:
B=-inv{Ax *inv[N*A1'] * A}
W= A21 * inv[N*All']
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Q=A1;1*Q +Ap*Ho
6=An*Q-q

Es importante hacer notar que, como se trata de operaciones
matriciales, el orden descrito es imperante. También se debe tener

presente que A11’ no es lo mismo que inv(A11).

De esta manera, el procedimiento para obtener B es el siguiente:

N*Aq" =
20 0 0O 39.79 0 0 0 0
02 000 0 156.92 0 0 0
=0 0 2 0 O0|* O 0 139.48 0 0
00 0 20 0 0 0 1,138.76 0
00 0 0 2 0 0 0 0 1,281.10
N*Aqy'=
79.60 0 0 0 0
0 313.80 0 0 0
=/ 0 0 279.00 0 0
0 0 0 2,277.50 0
0 0 0 0 2,562.20
inv(N*An’)=
79.60 0 0 0 0
0 313.80 0 0 0
=inv| O 0 279.00 0 0
0 0 0 2,277.50 0
0 0 0 0 2,562.20
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inV(N*A11’)=

0.0126 0 0 0 0
0 0.0032 0 0 0
= 0 0 0.0036 0 0
0 0 0 0.0004 0
0 0 0 0 0.0004
Ay *inv(N*A,, )=
0.0126 0 0 0 0
o 1o Yk 0 00032 0 0 0
Slooo 1o 1T g o 0 ooe o
00 0 1T -l 0 0 0 0 00004
Ay *inv(N*A,, )=
0.0126 -0.0032 -0.0036 0 0
_ 0 0.0032 0 —-0.0004 0
N 0 0 0.0036 0 0.0004
0 0 0 0.0004 -0.0004
A *inv(N*Aq,")*Ago=
0.0126 —0.0032 —0.0036 0 0 R
_| o7 0.0032 0 —00004 0 |1 o 99
0 0 0.0036 0 0.0004 || b O 5 Y
0 0 0 0.0004 -00004) | 0 19 L
A *inv(N*Aq,")*Aq,=
0.0193 —-0.0032 -0.0036 0
_1—0.0032 0.0036 0 —0.0004
=1-0.0036 0 0.0040  —0.0004
0 —0.0004 -0.0004 0.0008
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-inv { Az * inv[N*Aq1'] * A} =
0.0193 —0.0032 -0.0036 0

— _inv —-0.0032  0.0036 0 —-0.0004
—-0.0036 0 0.0040 —0.0004
0 —-0.0004 -0.0004 0.0008

B=-inv{Ay *inv[N*A1;'] * A}

-79.60 —-79.60 -79.60 —79.60

-79.60 -37530 -9570 —-243.70
-79.60 —9570 -34420 -212.60
-79.60 —-243.70 -212.60 -1,434.80

Habiendo obtenido el valor de [3, se calcula los valoresde W, Qy © de la
misma manera arriba descrita.

W= A21 * inv[N*An’]

0.0126 -0.0032 -0.0036 0 0
| 0 0.0032 0 —-0.0004 0
=1 o 0 0.0036 0 0.0004
0 0 0 0.0004 -0.0004

Q=A11*Q +App*Ho

—-86.0210
15.6919
Q=| 13.9483
113.8756
128.1100

6=An*Q—-q

-0.125
-0.022
0.170
—-0.018

0:
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Entonces, las cargas calculadas seran:
Hi+1 = B*[LU*Q - 9]

86.4189
| 7810870
Hi=)102.1940
67.7281

La matriz Hij:1 contiene la carga en los nodos 2 al 5 de la red,
nuevamente el nodo 1 no figura por tener carga constante vy

considerarse en Hg.

Teniendo las cargas en los nodos, se procede a calcular los gastos en las
tuberias mediante la formula:

Qisr=[l-inv(N*A11)*A11]*Q = inv(N*a11°) *{A12*His1+A10*Ho}

Simplificando la férmula para una facil comprensidn, se tiene que:

On=p—1n *o
Donde:
p =[1—-inv(N*Ay')*A1]*Q
n=inv(N*Ay,’)
& = A1p*Hiva + Ao™Ho
Obteniendo p, Nn, & :

p =[1=inv(N*A')*Ai]*Q
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0.05

0.0126 0 0 0 0
0 0.0032 0 0 0
n= 0 0 0.0036 0 0
0 0 0 0.0004 0
0 0 0 0 0.0004

6 = Ax*Hivg + Ap™Ho

—3.5811
-8.3319
o=| 15.7751
—10.3589
34.4658

Entonces, el gasto en los tubos sera:

Qu1=p-n*d

0.0950
0.0765
0., =|-0.0065
0.0545
0.0365
Habiendo calculado los nuevos gastos en los tubos, se finaliza la primera
iteracion del método del gradiente. La segunda iteracion comienza

mediante la obtencién de una nueva matriz de pérdidas A1.
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Longitud (L) Diametro (D) Gasto (Q)
Tubo
m. plg. m. m3/s
A 100 8 0.2032 0.0950
B 90 6 0.1524 0.0765
C 80 6 0.1524 -0.0065
D 80 4 0.1016 0.0545
E 90 4 0.1016 0.0365
Velocidad (V) Numero de Rugosidad ()
Tubo
m/s Reynolds (Re) M
A 2.929 595,264.551 0.000075
B 4.196 639,126.149 0.000075
C -0.359 54,304.836 0.000075
D 6.728 682,987.748 0.000075
E 4.508 457,413.813 0.000075
Factor de Pérdidas (hf)
Tubo Alfa (a) aQ
Friccion (f) m
A 0.0167 3.601 398.99 37.90
B 0.0175 9.290 1,585.39 121.36
C 0.0223 -0.077 1,791.98 11.72
D 0.0189 34.373 11,552.17 630.14
E 0.0192 17.605 13,180.21 481.69
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Por lo tanto, la matriz A11 queda de la siguiente forma:

3790 0 0 0 0
0 12136 0 0 0
4,=| 0 0 1172 0 0
0 0 0 63014 0

0 0 0 0  481.69

Se calculan las nuevas cargas Hii1. A partir de esta iteracién se elimina el

término 6, esto es:
H,, =p*[y*Q]

Donde:

B =-inv{Ay *inv[N*A11'] * Ap}
W=A, *inv[N*A1/']

Q=A1;1*Q +A*Ho

86.3991

_| 83.0895
171 85.8983
79.7674

H

Se calculan los nuevos gastos.

Qi+1 :P—U*5

0.0950
0.0519
0., =0.0181
0.0299
0.0119
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Hasta aqui llega la iteracidn 2. Se observa si el vector Hj;1 sufrié cambios
entre la iteracidon pasada y esta iteracion. De ser asi, se vuelve a iterar.
Este proceso se repetird n numero de veces hasta que el vector Hi;1 no
presente cambio alguno (o que el cambio obtenido sea insignificante),
solo entonces se tendra la solucion.

A manera de resumen se muestra la siguiente tabla con los valores de los
gastos y cargas que se obtuvieron en el proceso realizado para encontrar
el resultado de este problema.

Iteracion Gasto en Tuberia (ma/s)
Hi:1 A B C D E
1 0.095| 0.0765 -0.0065 0.0545 0.0365
2 0.095| 0.0519 0.0181 0.0299 0.0119
3 0.095 0.039 0.031 0.017 -0.001
4 0.095| 0.0322 0.0378 0.0102 -0.0078
5 0.095| 0.0321 0.0379 0.0101 -0.0079
6 0.095| 0.0321 0.0379 0.0101 -0.0079
7 0.095| 0.0321 0.0379 0.0101 -0.0079
Iteracion Carga en Nodo (m)
Hixt 2 3 4 5
1 86.4189 78.087 102.194 67.7281
2 86.3991 83.0895 85.8983 79.7674
3 86.3991 84.218 85.1565 82.8021
4 86.3991 84.7639 84.3474 84.0339
5 86.3991 84.6803 84.2961 83.3792
6 86.3991 84.6804 84.2959 83.379
7 86.3991 84.6804 84.2959 83.379
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Como se puede apreciar en la tabla anterior, después de 7 iteraciones no
existen cambios en las cargas de los nodos, esto indica que ahi deben
detenerse las iteraciones. Teniendo las cargas en los nodos podemos
determinar la presion mediante la férmula:

Pi=Hi—-Ei
Donde:
Pi = Presion en el nodo i.
Hi = Carga en el nodoi.
Ei = Elevacién en el nodo i.

Nodo de la Red
2 3 4 5
Carga (m) 86.3991 | 84.6804 | 84.2959 | 83.3790
Elevacion (m) |70.0000| 60.0000 | 60.0000 | 65.0000
Presion (m) 16.3991 | 24.6804 | 24.2959 | 18.3790

De esta manera, la solucion al problema es la siguiente:

H1=90m

100m /8" P 5=16.40 mca 9om /6" P,=24.68 mca

Q,=95 Ips \/\‘ Qg=32.10 Ips o

@ q2=25Ips q3=221Ips

%) 1]

= =
© Q o <+
— @ . ~ —
c ‘L ~ Tuberias de Acero = l £
[=1 o — [=]
®© I il ®

(8] [a]

¢} g

q4 = 30Ips 5 = 18Ips
@, Qg=7.90 Ips @
—2

P,22430mca  °0m/# P:=18.38 mca
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Las ventajas del método del gradiente son su rdpida convergencia,
menor nimero de iteraciones para obtener el resultado, no requiere la
definicion de circuitos y el uso de las matrices en el proceso reduce el
tiempo de computo (Saldarriaga, 1998).
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CAPITULO V

>>> PROCEDIMIENTO DE DETECCION
PROPUESTO

“Solo comprendemos aquellas preguntas que

podemos responder...."
-Friedrich Nietzsche.

V.1) Fundamentacion.

La ley de conservacién de la energia indica que la energia no se pierde,
aunque si puede transformarse en otros tipos de esta. La energia de un
fluido se compone por 3 partes principales: la energia cinética, la energia
potencial y la energia de presién. Al fluir, este tipo de energias iran
cambiando con las condiciones imperantes, pero su suma siempre sera
la misma. Esto se establece en el teorema de Bernoulli:

2
Z+£+V—: Cte.
y 28

Donde:

Z = Posicion o carga de altura.
P = Presion.

¥ = Peso especifico del fluido.
V = Velocidad del fluido.

g = Constante gravitacional.
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Ahora bien, el gasto se puede definir mediante la siguiente férmula:

Q=A4)
Donde:
Q = Gasto
A = Area hidraulica de la tuberia
V = Velocidad de Flujo.

Entonces el teorema de Bernoulli se puede expresar de la siguiente
manera:

2
Z+£+ Z - = Cte.
y 2g

Analizando la expresion anterior se puede observar que, en un tramo de
tuberia en una red de distribucién, Z es un valor fijo, puesto que la
tuberia no cambia su posicién una vez que esta ha sido colocada en la
obra. El peso especifico del agua ) vy la constante gravitacional g

siempre tendran un mismo valor. Obviamente, el drea del tubo es un
valor constante, pues la tuberia no puede variar su didmetro.

Entonces, la Unica forma de hacer variar al gasto en un tramo de una red
se logra mediante la variacion de la presion. Se concluye que el gasto
varia en funcién de la presion:

P=f(Q)

Al escalar esto a una red de distribucion se puede decir que los gastos de
demanda dependeran de las presiones imperantes en los nodos. Visto de
otra manera, para un arreglo de gastos determinados, se tendra un
arreglo determinado de presiones.
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Cuando se disefia una red de distribucién se hace con base en las
demandas de la poblacién a servir, las cuales se abastecen mediante los
nodos de dicha red. En una red ideal, el organismo operador
suministrara el volumen de demanda y este serd recibido cabalmente
por los usuarios.

En la fig. V.A. se puede apreciar que el gasto de entrada a la red
conducido por la tuberia A es igual a la suma total de la demanda de los
usuarios en los nodos.

[2) G)

A _ B
@ GA =95 Ips " "
g2=25Ilps g3 =22lps

g4 = 30Ips q5 = 18lps

L . “
o 0

Fig. V.A.- Red con gasto de entrada igual a demanda en los nodos

Con el paso del tiempo, por la mala administracion de las presiones en la
red y otros factores antes mencionados, se presenta la aparicién de
fugas. Ahora, el gasto de entrada a la red no sera igual a la suma total de
las demandas de los usuarios.

Se puede apreciar que la red en la fig.V.B. es la misma que la mostrada
en la fig.V.A., con la excepcidn de contar con dos tomas clandestinas de
2 lps y una fuga de 1 Ips. En este ultimo escenario, el organismo
operador debe suministrar 100 |ps para abastecer a la misma poblacién
puesto que, si abastece solamente 95 Ips (como en la fig. V.A.), los
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usuarios no recibirian suficiente agua por la existencia de la fuga y las
tomas clandestinas.

toma
clandestina
/ﬂ

q6= 2 Ips
) o

A _ B
@ gA =100 Ips e '
q2=25Ips q3=22Ips

toma i
clandestina ,N\//q c D

q7=2Ips

g4 = 30lps q5 = 18Ips

L “
Q/ fuga &Eq8:1 Ips @

Fig. V.B.- Red con gasto de entrada mayor a la demanda en los nodos

A pesar de que el organismo operador tal vez no sabe la localizacion ni
magnitud de la fuga y/o de las tomas clandestinas, si sabe que tiene que
suministrar mas agua de la que facturan los usuarios, entonces se puede
determinar la existencia de un problema.

Ante un escenario como el presentado en la fig. V.B., los gastos de
demanda en los nodos que se tienen registrados son erréneos en unos
casos y correctos en otros. Esta incertidumbre hace que los gastos de
demanda sean un dato de baja confiabilidad.

El organismo operador debe contar con registradores de presion en los
nodos de la red con la finalidad de tener una adecuada administracion
de presiones y evitar sobrepresiones que aumenten o incentiven la
aparicion de nuevas fugas.

Como se menciond anteriormente los gastos dependen de la presidn
disponible vy, la presion registrada en la red estd relacionada
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directamente a los gastos existentes. Entonces, si se tiene el registro de
presiones medidas fisicamente en los nodos de la red, se tendran las
presiones para los gastos reales (incluidas las tomas clandestinas y

fugas).
Nodo Gastos (Ips) Presiones (mca)
Fig. V.A. Fig. V.B. Fig. V.A. Fig. V.B.
2 25 2542 16.40 16.02
3 22 22 24.68 24.25
4 30 30 24.29 23.75
5 18 18 18.37 17.82

Tabla V.A.- Variacion de presiones en una red al variar los gastos.

En la tabla V.A. se puede apreciar como una red con la misma geometria,
elevacion, carga y diametros, varia su configuracion de presiones al
variar la configuracion de gastos (por la presencia de tomas clandestinas
y fugas).

Debido a que un arreglo determinado de gastos genera un determinado
arreglo de presiones, seria posible determinar si un arreglo de presiones
corresponde a una configuracién determinada de gastos. Con base en
esta observacion se puede decir que, a partir de las presiones para la
figura V.A, se puede determinar si un arreglo de gastos es el imperante
en dicha red.

En la tabla V.A., para las presiones de la figura V.B., no se muestran
todos los gastos imperantes en la red. Analizando la figura se puede
observar que la tabla nunca menciona la toma clandestina de 2 Ips ni la
fuga de 1 Ips (obsérvese que si se menciona la toma clandestina del nodo
2). Sin embargo, las presiones imperantes en la red si toman en cuenta
dichos gastos no mencionados. Este seria el caso de un ejemplo
practico, el organismo operador no sabe la existencia, ni ubicacion de la
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fuga, ni de las tomas clandestinas. A pesar de que sabe que algo anda
mal porque suministra mds agua de la que factura, no sabe a qué se
debe este fendmeno. Mediante la toma de presiones en los nodos de la
red se pueden obtener las presiones generadas por los gastos reales. Es
decir, se podria proponer un arreglo de gastos y el organismo operador
podria cotejar si ese arreglo de gastos pertenece a la configuracién de
presiones real. La dificultad consiste ahora en como determinar el
arreglo de gastos para saber si pertenece a la configuracién imperante
de presiones.

V.2) Descripcion.

En este subcapitulo se enuncian las condiciones consideradas en el
proceso de deteccion de fugas. También se hace alusién de la conjuncion
entre la revision hidraulica realizada por EPANET, la busqueda de
soluciones de la PSO y la orientacién proporcionada por la funcion
objetivo.

Como primer paso, se indican las condiciones consideradas en esta
metodologia de deteccién de fugas:

1. Lared se trabaja en estado permanente.

Se asume que el organismo operador cuenta con registradores
de presion en todos los nodos de la red.

3. Una fuga se considera como si se tratara de una demanda
adicional.

4. Para la ubicacién de fugas, todas las tuberias se dividen por
mitad y, en ese punto, se genera un nodo virtual.

5. Las fugas puntuales en los nodos se incluyen en los mismos. Las
fugas entre nodos se consideran al centro del tramo de tuberia
comprendido entre dichos nodos, es decir, en el nodo virtual.

6. Se conocen los gastos demandados y el gasto de entrada a la
red.
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7. Se conocen a la perfeccion las caracteristicas de la red:
elevacion, geometria, diametros, material, longitudes, etc.

En el cierre del subcapitulo anterior se enuncié que se puede saber si
una configuracion propuesta de gastos pertenece a una configuracion
real de presiones. Esas presiones se pueden obtener en campo y
comprenden a los gastos no identificados por fugas o tomas
clandestinas.

A grosso modo, el método de deteccion de fugas se puede resumir de la
siguiente manera:

e Se tiene definida la red hidraulica por completo, por lo tanto es
posible introducir las caracteristicas de la red en EPANET v, a raiz de
la configuracion de gastos propuesta, obtener las presiones en los
nodos.

e Se propone una configuracién de gastos en la red. Obteniendo las
presiones en los nodos mediante EPANET, se pueden cotejar las
presiones calculadas con las presiones reales y ver que tanto se
asemejan. Posteriormente se puede proponer otro arreglo de gastos
y observar si este arrojd una configuracién de presiones mas
apegada a las presiones reales.

e Si por algin motivo, un arreglo de gastos arrojara una configuracién
de presiones idénticas a las presiones reales, la configuracion de
gastos propuesta serdn los gastos reales en la red.

e La diferencia entre la configuracion de gastos que dio presiones

idénticas a las reales, y los gastos de demanda inicialmente
considerados, seran las fugas y tomas clandestinas existentes.
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La dificultad de este método consiste en proponer la configuracién de
gastos que arroje las presiones medidas en campo. En este punto se
debe tomar en cuenta que la presion y el gasto en una red no varian
proporcionalmente. Esto es, si se varia el gasto de un solo nodo en la
red, no implica que solamente varie la presion en ese nodo.

Gastos Presiones
A B C A B C
2 25 | 125 | 25 | 16.40 | 19.05 | 17.60
3 22 11 22 | 24.68 | 28.60 | 26.66
4 30 15 30 | 24.29 | 28.50 | 26.44
5 18 9 0 18.37 | 23.24 | 21.53

Nodo

Tabla V.B.- Variacidn de gastos y presiones en una misa red.

En la tabla V.B. se muestran 4 diferentes escenarios para la red indicada
con anterioridad en la fig. V.A. En dicha tabla se puede apreciar que los
gastos en el escenario B corresponden a la mitad de los del escenario A,
sin embargo las presiones de B son mayores a las presiones en A. En el
escenario C se elimind la demanda en el nodo 5 y las presiones en C son
diferentes en todos los nodos con respecto a A. Con esta tabla se
pretende evidenciar que, como se dijo antes, el comportamiento gasto-
presidn no varia linealmente y la variacibn en un punto genera
variaciones en todo el sistema.

Otro factor a considerar es el nimero de soluciones posibles, pues la
ubicacion y determinacion de la magnitud de una fuga, es un problema
de variables continuas. Para el caso mostrado en la fig. V.B. se tiene un
volumen no contabilizado de 4 Ips. Si se desea aproximar la fuga hasta
centésimas de litros por segundo, tenemos que los valores de fuga
pueden adoptar desde 0.01 lps hasta 4.00 lps generando 400 posibles
alternativas en la magnitud del gasto en un solo punto. Ahora bien, si se
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generan los nodos virtuales para la ubicacion de la fuga, se tendran 9
ubicaciones posibles para dichas fugas.

Se debe recordar que tampoco se sabe el nimero de fugas, por lo que
una solucion posible seria que todo el volumen de fuga se encuentre en
el nodo 4, pero otra solucién posible es que se encuentre 1 Ips de fuga
en el nodo virtual 7, en el nodo 2, en el nodo virtual 9y en el nodo virtual
6, etc.; el nUmero de posibles soluciones es inmenso.

Es en este punto donde entra la metodologia PSO. La PSO permite la
generacion de soluciones aleatorias con la finalidad de encontrar un
maximo o un minimo de un problema especifico. El nivel de eficiencia de
la PSO se medird al observar la rapidez con la que nos brinda una
solucion y la exactitud de esta. Por lo tanto, el proceso de deteccion de
fuga propuesto se resume de la siguiente manera:

1. Determinar el volumen no contabilizado de agua (volumen total de
fuga). Este volumen se podra calcular con la diferencia entre el agua
suministrada a la red y el agua facturada por el organismo operador.

n

Vf =Qe— z QOnodo,

i=0
Donde:

Vf = Volumen total de fuga.

Qe = Gasto de entrada a la red.
Qnodo= Gasto en el nodo i.

2. Asignar un gasto inicial en cada nodo de la red. Dicho gasto no
deberd ser menor al gasto de demanda en dicho nodo, ni podra ser

mayor a la suma del gasto de demanda en dicho nodo mas el
volumen total de fuga.

QOnodo. = Onodo, + [mnd() * Vf]
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Donde:

Qnodoi = Gasto en el nodo i.

rand()= Nimero aleatorio entre Oy 1.
Vf = Volumen total de fuga.

Revisar hidraulicamente la red con la configuracién de gastos

propuesta con EPANET y obtener las presiones en los nodos.

Mediante la funcidn objetivo se determina que tan bueno o malo es

dicho resultado. Un ejemplo de una funcién objetivo, considerando

que la PSO buscara un minimo para este problema, puede ser la

siguiente:

n

FA= Z (P epaner — Prearzs )2

i=0

Donde:

FA = Factor de aptitud.

Preales= Presiones tomadas en campo.

Pepaner= Presion  obtenida por EPANET a partir de la
configuracion de gastos propuesta.

Si el factor de aptitud no es cero y, si no se han alcanzado el nimero

de iteraciones deseadas, se vuelve al paso 2.

En el proceso de deteccion de fugas se tendrdn un numero de

dimensiones equivalentes al nimero de nodos en la red (incluyendo a los

nodos virtuales). Por no saber la magnitud de las fugas, en este caso se

tendran variables continuas, pues el volumen total de fugas puede

encontrarse compuesto por fugas pequefias en 1, 2, 3 o en todos los
nodos y cada una de diferente magnitud.
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V.3) Ejemplo Practico.

Para su completa comprensidn, se tomara la red mostrada en la figura
V.C. En dicho caso se tiene una red de 4 nodos y un tanque con una
carga de 90 m, el volumen de agua facturada es de 95 Ips, sin embargo
se tienen que suministrar 100 lps para satisfacer la demanda en los
nodos. Es importante recordar que los gastos por la fuga y tomas
clandestinas no se saben, aqui se muestran para facilitar su
comprension.

H1=90m toma =
clandestina q6=2Ips
P =16.02 mca P =24.25 mca
100m / 8" B
() o
. 90m /6" -
@ gA = 100 Ips \' '/
q2=25Ips g3=22Ips
toma 1 z\° 2
clandestina M C £  Tuberias de Acero D|E
q7=2 Ips 3 @

g4 = 30Ips g5 = 18lps

Q/j‘ 90m/4" E R\QD
fuga @ q8=1Ips

P =23.75 mca P =17.82 mca

Fig. V.C.- Presiones y fugas existentes en una red

El organismo operador sabe que existe un problema pues tienen que
suministrar 100 lps para abastecer 95 Ips a los usuarios. Entonces, el
volumen de fugas es:

n

Vf =Qe— ZQnodq.

i=0
VF=100-[25+22+30+18]
Vf=100-95
Vf=5lps
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Habiendo determinado el volumen total de fuga se generan los nodos
virtuales a la mitad de los tramos de tuberias. Posteriormente, se
registran las presiones en campo (Ver fig.V.D).

H1=90m toma -
clandestina g6=21ps

A P =16.02 mca P =24.25 mca

B
50m /8"___ 50m /8"
e e ()
45m/6"

6 !
45m /6" -
@ gA = 100 Ips \ '/
q2=25lps g3=221lps ¥

©
£ £
o o
~ <
toma i L
clandestina @ c Tuberias de Acero @

qr=2lps

40m /6"
40m/ 4"

g4 = 30Ips g5 = 18Ips

r/-‘45m /4" E 45m/ 4" -
(===

P =23.75 mca fuga P =17.82 mca
q8=1Ips

Fig. V.D.- Nodos virtuales en una red

Teniendo las presiones objetivo (presiones medidas en campo) y toda la
informacion fisica de la red en cuestion, se procede a obtener la primera
configuracion de gastos.

Nodo 2 3 4 5
Presiones 16.02 24.25 23.75 17.82

Tabla V.C.- Presiones medidas en campo (objetivo).

A partir de este punto inicia la PSO. La primera configuracién de gastos la
determina la PSO en el paso llamado inicializacion de posiciones. Antes
de inicializar las posiciones se debe determinar el numero de particulas
que atacaran el problema, la dimensién del espacio de busqueda y las
dimensiones del espacio de busqueda.

[Cap. V] Procedimiento de deteccidn propuesto | 91



Por practicidad se elegiran 3 particulas para este problema. La dimension
del espacio de busqueda equivale al volumen total de fuga calculado con
anterioridad. Las dimensiones del problema son 9 (equivalentes al
numero de nodos).

El primer nodo (tanque) no se toma en cuenta puesto que se considera
que la medicion del caudal de inyeccién a la red debe estar después del
mismo. Ahora bien, si se tuviera una fuga o toma clandestina después
del tanque, esta se considerara al centro del tramo de la tuberia entre
los nodos 1y 2, es decir, en el nodo virtual 6.

Se acordd que el rango del espacio de busqueda seria igual al volumen
total de fugas, sin embargo, no se puede limitar a las particulas a buscar
hasta el valor de 5 Ips puesto que todos los nodos reales tienen
demandas mayores a este valor. Por tal motivo, se deberd definir un
Xmin y un Xmax para cada dimension del problema. Esto es:

X min, = QDEM,
X max, =QDEM. +Vf
Donde:
Xmin; = Minimo valor del espacio de busqueda para la dimensién i.
Xmax; = Maximo valor del espacio de busqueda para la dimensién i.

Vf = Volumen total de fugas.
Entonces, para la dimension 2 (nodo 2):

Xmin; = 25 Ips.
Xmax; =25 Ips + 5 lps = 30 Ips.
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Realizando este paso para todos los nodos se obtiene lo siguiente:

3 Nodo
Parametro
2 3 4 5
Xmin 25 22 30 18
Xmax 30 27 35 23

Tabla V.D.- Posiciones Maximas y Minimas que pueden adoptar las particulas.

El valor de Xmin y Xmax permite el limitar la busqueda de la PSO a un
rango de valores viables, de nada sirve que la PSO busque soluciones
desapegadas a la realidad. Los parametros de Xmin y Xmax se pueden
usar para modalidades de la PSO como Clamping PSO y para la
implementacion de una funcién objetivo con penalizacién (ver siguiente
capitulo).

A continuacién se definen las velocidades maximas y minimas de vuelo
para las particulas. Para este ejemplo se tomard una velocidad maxima

de vuelo de 1.65 y minima de -1.65.

Hasta el momento de han definido los siguientes parametros.

Particulas =3
Vmin =-1.65
Vmax = 1.65

Xmax y Xmin (Ver tabla V.D.)
Iniciando las posiciones Xij y las velocidades Vij de todas las particulas.

Xij = rand () * (X max— X min) + X min
Vij = rand () * (V max—V min) + V min

Se reitera que, como se vio en el capitulo Ill, rand() es un nimero
aleatorio con distribucién normal entre cero y uno. Para la dimensién 1
(nodo 2) de la particula 1 (primera propuesta de gastos para la red):
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X11 = rand()*(30-25)+25; Sirand ()=0.15; X;; =25.74

Poniendo un ejemplo en un nodo virtual, para la dimensién 7 (nodo 8) de
la particula 1 se tiene:

X17 = rand()*(5-0)+0; Sirand ()=0.48; X;;=2.39

Ahora bien, la velocidad se inicializa de manera similar. Para determinar
el signo de la velocidad se asigno la siguiente condicién:

Si rand()<0.50 >V (-)
Si rand()>0.50 >V (+)

Entonces, para la dimension 1 (nodo2) de la particula 1 se tiene que:
Vi =rand()*[4-(-4) ]+ (-4); Sirand()=0.64; V;;=1.12
Para la dimensién 7 (nodo 8) de la particula 1 se tiene que:
Vi; =rand()*[4 - (-4) ]+(-4); Sirand()=0.43; V,;=-0.56

Este proceso se repite para todas las dimensiones de todas las particulas.

n an XnZ Xn3 Xn4 XnS Xn6 Xn7 Xn8 Xn9
Part. 1 (25.74 24.05 31.94|19.84 1.05 3.67| 2.39 0.25 2.01
Part.2 {29.88 23.26 34.00|22.07 2.31 4.19| 1.13 198 0.28

Part.3 ({29.37 24.21 3145|2229 0.75 2.10| 4.64 3.23 1.11
Tabla V.E.- Posiciones en todas las dimensiones de las particulas.
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Las velocidades son las siguientes:

n Vi1 V2 Vi3 A Vis Ve
Particula 1 1.12 0.50 -1.55 0.95 -1.25 1.30
Particula 2 -0.79  0.67 0.14 1.37 1.40 0.92
Particula 3 -0.22  -0.66 0.80 -0.76 0.31 -0.90

n Vo7 Vs Vo
Particula 1 -0.56 -0.69 -0.84
Particula 2 -0.59 -0.84 1.34
Particula 3 0.33 1.06 -1.12

Tabla V.F.- Velocidades en todas las dimensiones de las particulas.

Como se puede apreciar, ninguna posicidn de las particulas se encuentra

fuera del rango [Xmin, Xmax]. También se aprecia que ninguna velocidad
se sale de los limites [Vmin, Vmax].

Habiendo determinado la posicidn inicial para cada dimensién de cada
particula, se obtienen las presiones en los nodos mediante el programa
EPANET. Para saber los detalles en la evaluacidn, el formato que se
utiliza y demds informacion, refiérase al siguiente subcapitulo.

Evaluando las 3 redes con los gastos propuestos mediante el software
EPANET, se obtienen las siguientes presiones:

Nodo de la Red (Presiones) — mca

2 3 4

5 6 7

8 9 10

Part.1
Part.2
Part.3

15.17 22.83 22.42
14.51 21.99 21.54
14.43 21.79 21.41

16.13 17.56 18.89
1496 17.20 18.12
14.60 17.20 18.05

18.72 19.47 19.15
17.99 18.33 18.23
17.77 17.94 17.92

Tabla V.G.- Presiones en los nodos de la red propuesta por cada particula.
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Los nodos 6 al 10 son nodos virtuales creados para ubicar una fuga en
caso de que exista. Esto es, si el nodo virtual existiera, la tabla V.G.
muestra las presiones que se tendrian en dichos nodos.

Se procede a evaluar el factor de aptitud para cada particula. En este
ejercicio se buscard un minimo, esto es, cuando el factor de aptitud sea
igual a cero, se habra encontrado el resultado exacto. Para este ejemplo
se usara la siguiente funcidn objetivo con penalizacidn:

Fa=lt z (Prios = Poger ) +9x10° Z (PENVOLi+ PENDEMi)

i=1 i=1

Donde:

FA = Factor de aptitud.

n = Numero de nodos evaluados.

Preoi = Presion tedrica (Objetivo) en el nodo i.

Ppsoi = Presion obtenida con EPANET con base a los gastos propuestos
por la PSO.

PENVOLI = Penalizacién por volumen para la dimension i.

PENDEMIi= Penalizacidn por demanda para la dimension i.

Si- Xij > (Opgyy + Vf)—> PENVOL = Xij = Oy~ VS
Si Xij < Qpgyy—> PENDEM = Q,y,,, . — Xij

Donde:

Xij= Posicidn (gasto) en la dimensidn j de la particula i.
Qpevi= Gasto de demanda en la dimensién j (nodo j).
Vf = Volumen total de fugas.

La variable PENVOL sanciona a la particula si alguna de sus dimensiones
propone un gasto mayor a la suma de la demanda en el nodo vy el

volumen total de fugas. Esto se hace porque, si se concentran todas las
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fugas de la red en un solo nodo, el valor de gasto sera igual a la suma del
gasto de demanda y el volumen total de fugas. Por tal motivo, no es
posible encontrar una solucion mayor a esta. Entonces, si la PSO
propone un gasto mayor a este valor, la funcién objetivo la sanciona
severamente para indicarle que ese resultado no es deseado.

La variable PENDEM sanciona a la particula si alguna de sus dimensiones
propone un gasto menor a la demanda en el nodo. No se tiene duda de
que la demanda a los usuarios esta siendo abastecida, por tal motivo un
gasto menor al de demanda no es una solucidn viable. Si la PSO propone
un gasto menor al de demanda, la funcidon objetivo la sanciona
fuertemente con la finalidad de indicarle que esa es una solucién no
deseada.

En esta iteracion, los valores de inicializaciéon se asignaron dentro del
rango aceptable de gastos [ Qpem, (QpemtVf) ]. Por tal motivo, PENVOL y
PENDEM seran cero en todas las dimensiones de las particulas.

Solamente se toman las primeras 4 dimensiones (nodo 2 al 5) de cada
particula para el cdlculo del factor de aptitud, puesto que no se tienen
las presiones objetivo para los nodos virtuales.

Particula 1 X12 X13 X1a X1s

(A) PTEO 16.02 2425 2375 17.82
(B) PPSO 15.17  22.83 2242 1613
(C) [ PTEO - PPSO 0.72 2.02 1.77 2.86
(D) PENVOL 0.00 0.00 0.00  0.00
(E) PENDEM 0.00 0.00 0.00  0.00
(F) SUMA (C+D+E) 0.72 2.02 1.77 2.86
FA (SUMA FILA F/4) 1.84

Tabla V.G.- Célculo del Factor de Aptitud.

En la tabla V.G., la primera fila hace alusion a las presiones medidas en
campo (presiones objetivo), la segunda fila contiene las presiones
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obtenidas mediante EPANET para la configuracidon de gastos propuesta
por la particula 1 de la PSO. La tercera fila se obtiene calculando el
cuadrado de la diferencia entre las presiones objetivo y las obtenidas por
EPANET. La fila PENVOL contiene las penalizaciones adicionales si el
gasto (posicion) fue mayor a la suma de la demanda y el volumen total
de fuga. La fila PENDEM contiene la penalizacidn atribuida si el gasto
(posicion) es menor al gasto de demanda en el nodo. La penultima fila
muestra la suma del cuadrado de la diferencia de presiones mas las
penalizaciones por volumen y por demanda. Si se obtiene el promedio
de dichas sumas, se obtiene el factor de aptitud.

Si se realiza el mismo procedimiento para las demas particulas se
obtiene lo siguiente:

Particula FA
Part. 1 1.84
Part. 2 5.11
Part. 3 6.11

Tabla V.H.- Factor de Aptitud para todas las particulas (iteracion 1).

El siguiente paso consiste en determinar cual ha sido el mejor resultado
encontrado en esta iteracion para utilizarlo como influencia social en la
siguiente iteracidn. En este caso, la particula con el mejor resultado ha
sido la particula 1 puesto que su factor de aptitud ha sido el de menor
valor obtenido.

Entonces, la mejor posicion (Pg) en esta iteracion es:
Part.1 | Xi1 X1 X13 X Xis Xig | X1z Xig Xio
Pg |25.74 24.05 31.94|19.84 1.05 3.67|2.39 0.25 2.01

Aqui inicia la segunda iteracion. El primer paso consiste en obtener las
nuevas velocidades de las particulas mediante la férmula:
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Vijiy =Vijy + (Pl[Pi—XU'(,>]+ @,[Pg —Xij(,)]
Donde:
Vij(t+1)= Velocidad calculada para la siguiente iteracion.
Vijt) = Velocidad actual.
@1 = Confianza individual.
Pi = Mejor posicién obtenida por el individuo hasta el momento.
Xij(t) = Posicién actual.
@3 = Influencia social.

Pg = Mejor posicién del grupo obtenida hasta el momento.

@, =2*rand()
@, =2*rand()
Donde:
1 =Confianza individual.

@2 = Influencia social.
rand() = Numero aleatorio con distribucién normal entre cero y uno.

Se procede a calcular los valores de la influencia individual (@) e

influencia social ((,) para cada dimensién de cada particula. Para la

dimensién 1 de la particula 1 se tiene que:

@, =2*rand(); Si rand()= 0.16, entonces ¢, =0.32
@, =2*rand(); Si rand()= 0.64, entonces ¢, =1.29

Siguiendo este mismo procedimiento, se obtienen los factores de
influencia social y personal para todas las dimensiones de todas las
particulas:
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Confianza individual por dimension ((pl)

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Part.1 | 032 043 151| 1.26 0.02 0.47| 143 1.39 1.90
Part.2 | 0.09 040 136| 037 052 0.88| 1.10 0.40 1.19
Part.3 | 0.67 123 0.84| 0.33 0.17 1.23| 0.76 1.77 1.20

Tabla V.I.- Factor de influencia individual para todas las particulas.

Influencia social por dimensién ((pz)
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Part.1| 1.29 1.25 142|119 0.70 0.50|0.65 0.31 0.30
Part.2| 1.84 1.63 0.21|0.26 0.91 0.85|1.06 1.67 1.95
Part.3] 1.90 0.63 0.89|1.64 0.76 0.18|0.16 0.74 0.59

Tabla V.J.- Factor de influencia social para todas las particulas.

Enseguida se procede a calcular la velocidad. La mejor posicidn Pg es la
obtenida por la particula 1, la mejor posicidn individual es la obtenida en

la iteracién anterior por no tenerse mds iteraciones. Para la

determinacion del mejor resultado Pg, en este ejercicio se tomara el
mejor encontrado en cualquier iteracion por cualquier particula.

Calculando la velocidad de vuelo para la dimensién 1 de la particula 2 se

tiene que:

Vl‘j(m) = Vlj(z) +o[Pi _)(lj(z)]"‘ @, Pg _)(lj(z)]
V51=-0.79 + 0.09 [ 29.88 — 29.88] + 1.84 [ 25.74 — 29.88]
V51=-8.41

Una vez calculada la velocidad, se procede a revisar si esta se encuentra
entre los limites [Vmin,Vmax]:
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V'max <Vij,,,, <V min
Si Vijy >V max = Vij,,,, =V max

Si Vij,yy <V min > Vij,,,, =V min

Como V31=-8.41 < Vmax = 1.65, entonces V,1=-8.41
Como V31=-8.41 <Vmin =-1.65, entonces V1= -1.65

Para su perfecta comprension, se explicara el calculo de la velocidad para
otra dimensidn de otra particula.

Calculando la velocidad de la dimensidon 5 de la particula 3 se tiene que:
Vijiy =Vijy + @[ Pi _)(lj(z)]"‘ @,[Pg _)(lj(z)]
V35=0.31+0.17 [0.75-0.75] + 0.76 [ 1.05 — 0.75]

V35=0.54

Revisando si se encuentra entre los limites [Vmin,Vmax]:

Como V35= 0.54 < Vmax = 1.65, entonces V35= 0.54
Como V35=0.54 > Vmin =-1.65, entonces V35= 0.54

De esta manera, se determinan todas las velocidades para todas las
dimensiones de las 3 particulas en cuestion:

an Vn2 Vn3 Vn4 Vn5 Vn6 Vn7 Vn8 Vn9

n

1| 1.11 050 -1.55| 095 -1.25 1.30 -0.56|-0.69 -0.84
2|-165 165 -0.29| 080 0.25 049 0.74 |-1.65 1.65
3|-165 -0.76 1.24 | -1.65 0.54 -0.61 -0.04|-1.14 -0.59

Particulas

Tabla V.K.- Velocidades calculadas para todas las particulas (iteracion 2).
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Una vez definidas las velocidades, se calculan las nuevas posiciones de
las particulas mediante la férmula:

Xifrory = Xt oy + VT 11y
Donde:
Xij(t+1) = Posicion de la particula en la siguiente iteracion.
Xij(t) = Posicion actual de la particula.

Vijit+1) = Velocidad de la particula en la siguiente iteracion.

Calculando la posicién de la dimensidn 3 de la particula 1 se tiene que:
X13 = 3194 + ('155) = 3039

En este punto se puede apreciar que la PSO trata de dirigirse al éptimo
global gracias a la orientacion que le brinda la funcién objetivo. Si se
observa nuevamente la figura V.D, se aprecia que el gasto solucién para
la dimension 3 (nodo 4) es de 30 Ips. En la iteracion 1, el gasto en este
punto era 31.94 Ips, la funcidén objetivo le indica a la PSO que el gasto
que se estd buscando es inferior a este, por tal motivo, el valor en la
iteracion 2 se acerca un poco mas a la solucion.

Las posiciones en todas las dimensiones de todas las particulas se
muestran en la siguiente tabla:

Gastos (Ips).
an Xn2 Xn3 Xn4 Xn5 XnG Xn7 Xn8 Xn9
26.85 24.54 30.39|20.80 -0.20 498|183 -0.44 1.17

28.23 2491 33.70|22.87 256 4.68| 187 033 193

27.72 2345 3268|2064 129 148|460 2.09 0.52
Tabla V.L.- Gastos calculados para todas las particulas (iteracion 2).

w N - [S

En la tabla V.L. se aprecian valores de gasto negativos. Obviamente, las
particulas con estos datos proporcionaran una solucién fuera de la
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realidad. Para evitar que la PSO le otorgue soluciones no viables a
EPANET, se pueden fijar algunas restricciones en el vuelo como el
indicado por la técnica Clamping PSO (Ver siguiente capitulo).

Se revisa que los valores de gasto estén en los limites [Xmaxij, Xminij]. En
caso de que el gasto Xij rebase Xmaxij se aplica una penalizacion por
volumen PENVOL.

PENVOL

xnl xn2 xn3 xn4 Xn5 Xn6 Xn7 Xn8 xn9
0.00 0.00 0.00|{0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00{0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00|{0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00
Tabla V.M.- PENVOL (iteracién 2).

w N 2

Si el gasto Xij es menor que Xminij se aplica una penalizaciéon por
demanda PENDEM.

PENDEM

an Xn2 Xn3 Xn4 Xn5 Xn6 Xn7 Xn8 Xn9

0.00 0.00 0.00|0.00 183375.7 0.00|0.00 398008.1 0.00
0.00 0.00 0.00 |0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00

w N = 3D

Tabla V.N.- PENDEM (iteracidn 2).
Como se puede apreciar en la tabla V.N., el valor de PENDEM para la
dimensién 5 de la particula 1 es 183,375.70. Este valor se obtuvo de la

siguiente manera:

PENDEM 5= 9x10°* [ 0 — (-0.20) ] = 183,375.70
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En este caso, el calculo de PENDEM no genera un valor exacto por el
redondeo de -0.20. En realidad el valor de X;5 es -0.203750075

Ahora se evaluan dichas configuraciones de gasto con EPANET.
Solamente se muestran las presiones en los nodos reales por ser los

Unicos sujetos a evaluacidon por la funcién objetivo. Las presiones
obtenidas por EPANET son las siguientes:

Presiones (mca)
Part. Xn1 an Xn3 Xn4
1 15.20 22.81 22.65 16.22
2 14.34 21.63 21.21 14.50
3 14.87 22.54 21.95 15.62

Tabla V.O.- PENDEM (iteracion 2).

Se obtiene el factor de aptitud para cada particula. Se detalla el célculo
de esta para la particula 1, por tener penalizaciones por PENDEM.

Particula 1 X1z X1z Xua X1s X1s
(A) PTEO 16.02 24.25 23.75 17.82 0.00
(B) PPSO 15.20 22.81 22.65 16.22 0.00
(C) [PTEO-PPSOJ? 0.67 207 121 2.56 0.00
(D) PENVOL 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
(E) PENDEM 0.00 0.00 0.00 183,375.68 398,008.10
(F) SUMA (C+D+E) 0.67 2.07 1.21 183,378.24 398,008.10
FA (SUMA FILA F/4) 145,347.57

El factor de aptitud calculado para cada particula se indica en la siguiente

tabla.
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Particula FA

Part. 1 145,347.57
Part. 2 6.79
Part. 3 3.08

Tabla V.H.- Factor de Aptitud para todas las particulas (iteracion 2).

Como ya se tienen dos iteraciones, se revisa si en esta iteracidon obtuvo
un mejor factor de aptitud que la anterior.

, FA
Particula — —
Iteracion 1 Iteracion 2
Part. 1 1.84 145,347.57
Part. 2 5.11 6.79
Part. 3 6.11 3.08

Tabla V.I.- Factor de Aptitud para todas las particulas (iteracion 1 & 2).

Como se puede apreciar en la tabla anterior, el factor de aptitud en la
iteracion 2 aumentd dramdticamente en la particula 1 por haber
propuesto soluciones no viables al problema. La particula 2 también
aumento su factor de aptitud y, a pesar de que la particula 3 obtuvo el
mejor factor de aptitud de la iteracion, no se obtuvo un mejor valor que
el de la iteracién 1 para la primera particula. Por lo tanto, la mejor
configuracion de gastos encontrada hasta el momento es la siguiente:

Part.1 X1 X12 Xi3 X14 Xis Xig | X7 Xgg X19

Pg 25.74 24.05 31.94|19.84 1.05 3.67|2.39 0.25 2.01
Tabla V.J.- Mejor global (iteracién 2).

Habiendo terminado esta iteracion, el procedimiento se repite una y otra
vez hasta encontrar un factor de aptitud igual a cero o hasta haber
alcanzado un numero determinado de iteraciones sin haber encontrado
una mejor solucidn global.
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En este ejemplo, se simuld una rutina hasta obtener 800 iteraciones sin

mejora.

Esta simulacién alcanzé

las 1,152

iteraciones en 171.97

segundos; esto es, se hizo la revisién hidraulica de 3,456 redes diferentes
en menos de 3 minutos. El mejor resultado obtenido fue el siguiente:

Part.1 X11

X12

X13

X14 XlS

XlG X17

X18 X19

Pg

25.30 22.02 30.77

18.32 1.65 0.83

0.95 0.69 0.10

Tabla V.K.- Mejor global de toda la rutina.

Al momento de evaluar dicha configuraciéon de gastos con EPANET se
obtienen las siguientes presiones.

Presiones (mca)

Part.

an

Xn2

Xn3

Xn4

1

16.03

24.19

23.75

17.77

Tabla V.L.- Presiones de la mejor configuracion de gastos encontrada.

La configuracion de presiones arriba descrita arroja un factor de aptitud
de 0.001550, el cual es bastante cercano a cero. Cotejando el resultado
obtenido contra el resultado real, tenemos lo siguiente:

Nodo Presiones Gastos

Real PSO Real PSO
2 16.02 16.03 27.00 25.30
3 24.25 24.19 22.00 22.02
4 23.75 23.75 30.00 30.77
5 17.82 17.77 18.00 18.32
6 | - | - 0.00 1.65
7 | - - 0.00 0.83
8 | - | 2.00 0.95
9 | e - 0.00 0.69
(O e 1.00 0.10

Tabla V.M.- Resultados de la PSO vs. Solucion.
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Se concluye este subcapitulo enunciando que, el factor mas importante a
cuidar en el vuelo de la PSO es Ila diversidad en Ia
exploracidn/explotacién de las particulas. En este ejemplo, la PSO realizé
1,152 iteraciones, sin embargo no se obtuvieron mejores resultados que
los obtenidos en la iteracién 352. La PSO convergié muy rapido en un
6ptimo local y no le fue posible encontrar un mejor resultado a este,
debido a la falta de diversidad en sus particulas.

V.4) Uso de la rutina propuesta.

Este subcapitulo explica de manera general los requisitos de la rutina
indicada en el anexo A. Se agregan algunas capturas de pantalla de la
rutina para facilitar su comprensién.

Para la ejecucién de la rutina que permite la deteccidn de fugas en redes
de agua potable es imprescindible tener instalado el programa
MATLAB® de la empresa MathWorks®. Para el desarrollo de esta tesis se
utilizé la versién 7.12.0.635 (R2011a) para 64 bits. El software se puede
comprar en el siguiente sitio:
http://www.mathworks.com/products/matlab/

TJ _JAB
Version 7.12.0.635 (R2011a)
64-bit (win64)

March 18, 2011
License Number: N

‘ __,.l MathWorks® R20Na

imulink are registered
-ademarks for 2

be trademarks or

Fig. V.E.- Pantalla arranque del MATLAB.
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Para la revision hidraulica se requiere el software EPANET. En el
desarrollo de esta tesis se utilizé la versidn 2.0. Este software es gratuito
y se puede descargar del siguiente enlace:
http://www.epa.gov/nrmrl/wswrd/dw/epanet.html

& EPANET
Version 2.0
Build 2.00.12

wiater Supply ahd wWater Resources Division
Mational Rizk Management Research Laboratom
U.5. Envirohmental Protection Agency
Cincirnati, Ohio

Fig. V.F.- Caracteristicas del EPANET.

De los archivos que se incluyen en la carpeta de EPANET, solamente se
utilizard el archivo ejecutable “epanet2d.exe” de 160 kb. Este archivo
debera copiarse y pegarse a la carpeta C:\Matlab\PSO_JPRG\. En caso de
no tenerse estas carpetas, se deberan crear para copiar ahi dicho
programa.
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Copiar Pegar

3 Favoritos
& Descargas
B Escritorio

1=l Sitios reciente

4 Bibliotecas

Fig. V.G.- Directorio con rutina y archivo EPANET.

En esta misma carpeta se recomienda tener la rutina para la deteccion
de fugas como se muestra en la figura V.G. (Fugas_PSO para este
ejemplo). El nombre de la rutina no tiene importancia y puede ser
cambiado en cualquier momento, pero para que esta se efectle
correctamente, el nombre de la rutina no debe contener espacios ni
acentos. En caso de que el nombre de la rutina contenga algun caracter
no valido, se desplegara un error al correr la rutina como se muestra en

la siguiente figura.

Command Window

?72? Undefined function or method 'Fugas' for input arguments of type 'char’.

fr o>

Fig. V.H.- Error en MATLAB por nombre de archivo no apropiado.

Para la obtencidn de la rutina de MATLAB, basta con copiar y pegar el
cadigo incluido en el anexo de esta tesis. El procedimiento es:
e  Abrir el programa MATLAB.

Compartir Vista

epanetd.exe

. v Equipo » Discolocal (C) » MATLAB » PSO_IPRG

‘Q_

Fugas_P50.m

e Ira “File/New/Script” (Fig V.l.)

e En la ventana del Editor pegar el codigo tal y como se presenta
en el anexo A; como se haria con cualquier editor de texto.
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e Ir a “File/Save as..” y elegir un nombre con base en las
indicaciones antes mencionadas.

File | Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help

New 3 Script Ctrl+N | E
Open... Ctrl+O Function B
Open as Text... Class

Open Selection Ctrl+D Enumeration E
Close Editor Figure j
Close... Variable .
Close Untitled Ctrl+W Model

Save Ctrl+5 &ul

Save As... ‘ |

Fig. V.l.-Creando un archivo para grabar la rutina.

Se recomienda ampliamente que la carpeta establecida como actual
(current folder) sea C:\Matlab\PSO_JPRG\. La recomendacidén anterior es
con base en la publicacién de resultados; la rutina genera resultados de
la simulacién en formato TXT y los graba en la carpeta actual. De esta
forma, se tiene toda la informacién en un solo lugar.

Eile Edit
DB|*..Q°|‘@@|0|CU"EM

* Shortcuts (2] Howto Add (2] What's New

View Debug Desktop Window Help

# Editor -
|| CAMATLAB\PSO_IPRG, ~ 0| @ #-| Tl & H
| EEI | i

Mame + - B YE

a Fugas_P50.m
57 epanet?d.exe

Fig. V.J.-Definiendo carpeta actual (Current Folder).
La rutina en MATLAB contiene las caracteristicas de vuelo de la PSO, la

interaccion de esta con EPANET y la funcion objetivo en cuestion, asi
como los parametros de control necesarios para la PSO. Es importante
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hacer hincapié en que la rutina no contiene informacién alguna de la red
a analizar; la rutina importa las caracteristicas hidrdulicas y geométricas
de la red mediante informacién contenida en el folder actual.

Se deben generar archivos txt con la informacién de la red para que la
rutina pueda importar las caracteristicas de la red a analizar. El formato
en el que se debe presentar la informacién es el mismo al usado en la
importacién de datos en EPANET (Refiérase al manual de usuario de
EPANET).

e Lainformacion del tanque de abastecimiento (nimero de nodo,
carga) se debe guardar en el archivo “reservoir.txt”

e Lainformacidn relativa a los nodos (nimero de nodo, elevacidn,
demanda) se debe incluir en el archivo “junctions.txt”.

e El archivo “pipes.txt” contiene la informacion de la tuberia
(nimero de tubo, nodo inicial, nodo final, longitud, diametro,
rugosidad).

e las coordenadas de los nodos de la red se especifican en el
archivo “coordinates.txt” (numero de nodo, coordenada X,
coordenada Y). Esta informacion es de caracter meramente
informativo y no influye en el modelo hidraulico, aunque si es
requisito el proporcionar dicha informacién para el correcto
funcionamiento de la rutina, aunque esta sea errénea.

e Las presiones objetivo o presiones fisicas medidas en la red se
introducen en el archivo “PRESIONES.txt”. Se reitera que estas
presiones son las imperantes en la red de distribucién cuando
se presenta el escenario de fuga (presiones).

Para la completa comprensidn de este punto, se muestra el contenido de

los archivos txt antes mencionados para el ejemplo expuesto en el
subcapitulo anterior (Fig. V.D.).
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H1=90m toma 06=2 Ips

clandestina
A P =16.02 mca 5 P =24.25 mca
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N 4Bmier 46m /6" 1
gA =100 Ips
q2=25Ilps qg3=221Ips

40m /8"
40m/ 4"

toma - ) 1
clandestina H‘@ c Tuberias de Acero @

q7=2 Ips

40m / 6"

g4 = 30Ips a5 = 18Ips

I /’/‘ E f\\ I
TN 45m/4" = 45m/4"
4 ) .‘ {5

P =23.75 mca fuga P =17.82 mca
q8=1 Ips

40m /4"

Fig. V.D.- Nodos virtuales en una red

El archivo reservoir.txt (Fig. V.K) contiene la informacién del nimero de
nodo en el que se encuentra el tanque de distribucién y la carga del
tanque.

Archive Edicion  Formate Ver Ayuda

1 1]

Fig. V.K.-Contenido del archivo reservoir.txt
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La informacidn contenida en el archivo “junctions.txt” es la siguiente:

Archive Edicion  Formato  Ver
Ayuda

2
3
4
5
6
7
8
9
1

Fig. V.L.-Contenido del archivo junctions.txt

La primera columna contiene el nimero de nodo (del nodo en cuestion).
La segunda columna hace alusién a la elevacién que tiene el nodo. La
demanda se establece en la tercera columna. Es importante notar que
los archivos txt deben contener las caracteristicas de los nodos virtuales
en lared.

El archivo “pipes.txt” contiene 6 columnas (fig. V.M.). El nimero del tubo
se especifica en la primera. La segunda indica el nodo en el que empieza
el tramo de tuberia. El nodo en el que termina el tramo de tubo se indica
en la tercera. La longitud del tubo se indica en la cuarta columna.
Posteriormente, en la quinta, se indica el diametro del tubo. Finalmente
se expresa el factor de friccion en la ultima columna.
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Archive Edicién  Formate  Ver Ayuda

5e
5e
45
45
48
48
48
48
45
45

[T L T v« L o S T O o N SO W Iy N O S
IS V- UVIY - SR NP Y
[ N s R - o S WU B MU o
LR B o T T S S S S

8.
8.
8.
8.
8.
8.
8.
8.
8.
8.

Fig. V.M.-Contenido del archivo pipes.txt

Las coordenadas de los nodos se incluyen en el archivo “coordinates.txt”.
Este archivo consta de 3 columnas: la primera indica el nodo en cuestion,
la segunda incluye la coordenada X, la tercera indica la coordenada Y.
Como se menciond con anterioridad, los datos de las coordenadas sirven
para poder visualizar la red en cuestion. Estos carecen de relevancia
alguna en el célculo hidraulico. De cualquier forma, la captura de estos
datos (aunque sea erréneos) es imperante para el funcionamiento de la
rutina.
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Archive Edicion  Formato  Ver
Ayuda

2008 2008
1e88 2008
a 2000
1e88 1008
<] 1008
1e88 a

e @
1588

5e8

1leee

<]

5e8

leee

<]

5e8

1
2
3
4
5
6
7
8

Fig. V.N.-Contenido del archivo coordinates.txt

Las presiones imperantes en la red se almacenan en el archivo
“PRESIONES.txt”. Es de vital importancia el reiterar que en este archivo
se deben indicar las presiones de la red cuando se tenga la existencia de
fugas.

Archive Edicion Formato  Ver
Ayuda

16.82

24.25
23.75
17.82

Fig. V.0.-Contenido del archivo PRESIONES.txt

Si se observa con atencién se puede ver que los archivos
“coordinates.txt” y “junctions.txt” hacen alusion a todos los nodos de la
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red (fisicos y virtuales). Para la realizacién de este ejemplo, el archivo
“PRESIONES.txt” hace alusidn Unicamente a los nodos fisicos. La rutina
indicada en el apéndice A hace alusion a los nodos fisicos y virtuales;
esto es, la rutina solicita y evalua la funcién objetivo con la presién en los
nodos fisicos y virtuales (Ver siguiente capitulo).

Otro asunto a tratar son las unidades. A pesar de que EPANET puede
trabajar en diferentes unidades, la rutina esta programada para trabajar
Unicamente en las siguientes unidades:

e (Carga del tanque: metros (m).

e Elevacién del nodo: metros (m).

e Demanda: Litros por segundo (Ips).

e Longitud del tubo: metros (m).

e Diametro del tubo: milimetros (mm).

e Presiones en los nodos: metros columna de agua (mca).

Es importante recalcar que la férmula utilizada para el cdlculo de
pérdidas de energia en esta rutina es la de Hazen-Williams; por tal
motivo, se deberan indicar los factores de friccion aceptados por esta.

La rutina no realiza conversiones de ningun tipo y asume que las
cantidades ingresadas estan en las unidades arriba descritas. El no
respetar dichas unidades generard un error en la interpretacién de los
datos proporcionados por la PSO al EPANET. La rutina le indica
especificamente al EPANET que los datos estan con base a la férmula de
Hazen-Williams (m, mca, Ips, mm).

Otro detalle a recalcar, es el ingreso de las caracteristicas de los nodos
virtuales a los archivos txt. El no asignar las caracteristicas de estos
nodos le impedira al programa el ubicar una fuga en el tubo y, solamente
se limitara a ubicar fugas en los nodos (si las hubiera).
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Para su facil manejo, los datos pueden ser capturados en Excel y luego
ser guardados como (texto delimitado por tabulaciones).

Habiendo generado los 5 archivos de texto antes mencionados, estos se
deben almacenar en la carpeta donde se tiene la rutina y el archivo
ejecutable de EPANET (C:\Matlab\PSO_JPRG)).

File Edit View Debug Desktop Window Help

EDB|*.@|4@|hﬁ@|@!|€urrent

Shortcuts [#] How to Add (2] What's Mew

7 Editor -

| CAMATLAB\PSOPRG, ~ 2 @ #-| 11 & |

[ Mame = :+% l'_E| T
reservoir.td 16
PRESIOMNES. bt 17
pipes.tdt 18

junctions.txt

13
ﬂ Fugas_P50.m -
(== epanetld.exe
coordinates. bt 21
22

Fig. V.P.-Contenido necesario para correr la rutina.

Para simular la rutina se requiere que esta esté abierta (ver el cddigo en
el apartado “Editor”) y presionar el botén “Run” o la tecla F5. Si por
algun motivo se desea cancelar la rutina, se puede realizar presionando
Ctrl + Z.
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o wewsimogwte
File Edit Debug Desktop Window Help

G % B9 8 B | @ curentFolder| cAMATLABPSOIPRG vl

* Shortcuts 2] Howto Add (2] What's New

CurrentFo.. = 0 2 x

1 Editor - CAMATLAB\PSO_JPRG\Fugas PSO.m . it [=
L«r. - p@% | DEE| s @\@@-\n«»fq@@@@nmmm_ [[ A0 vlax

e B -fo [+ [ fin x50,

Run Fuges PSO.m (F3)
reservoiriot i -
PRESIONESM 17 %% Requisitos para gue la rutina se efectde apropiadamente
EE pipest -
unctions.bt
DJF PSIO 13 % 1.- La rutina debe tener la siguiente localizacién: "C:\Matlab\P50 JPRG\
ugas_PSO.m =
e 20 % 2.- E1 archivo epanet2d.exe deberd estar en el mismo directorio que la
57 epanet2d.exe =
(Dordinatas.b(t 21 * rutina de Matlab.
22 % 3.- En el directorio donde se encuentra la rutina, se deberan tener los
23 s archivos de texto siguiente:
24
25
26 % a) reservoir.txt (informacién de la red a analizar respecto a los
27 L] reservorios)

Fig. V.Q.-Puesta en marcha de la rutina.

Al ponerse en marcha, en la ventana command window se muestra la

pantalla de bienvenida y se le solicita al usuario el nimero de particulas
que la PSO utilizara.

*##% Butina P50 para deteccidn de fugas en una red de Agua Potable **#
Autor:

Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprglS8l@gmail.com

Jx Wimerc de particulas de la PSO (10 a 50):

Fig. V.R.-Pantalla de bienvenida.

Después de haber capturado el nimero de particulas, la rutina muestra
el gasto demandado por la red y pide el gasto de entrada a la red. El
gasto demandado por la red hace alusiéon al gasto facturado a los
usuarios, es el gasto que el organismo operador tiene plenamente
identificado. El gasto de entrada es el gasto que se suministra en
realidad para poder abastecer cabalmente el gasto demandado, este
comprende a los volumenes perdidos por fugas y tomas clandestinas.
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*#% Rutina P50 para deteccidn de fugas en una red de Agua Potable ##*#%

Autor: Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprglS%8l@gmail.com
Numero de particulas de la PS50 (10 a 50): 3

Gasto demandado por la red: 85.00 1ps
f{ Gasto de entrada a la red (1lps)?:

Fig. V.S.-Gasto de entrada a la red.

Obviamente, el gasto de entrada a la red debera ser mayor al gasto
demandado por esta. En caso de capturarse un gasto menor, la rutina
manda una notificacion y vuelve a solicitar el gasto de entrada. Si el
gasto de entrada a la red es idéntico al gasto demandado, la rutina
manda un aviso de que no se tienen fugas y finaliza.

Habiendo indicado un gasto de entrada mayor al gasto de demanda, se
le pregunta al usuario si desea guardar los datos de la rutina en un
archivo. Si el usuario indica “S” o “s”, la rutina genera un archivo de texto
en el que se almacenan todos los cdlculos de todas las iteraciones
realizadas por esta. Se dardn mds detalles sobre el archivo generado mas
adelante.

#%% Rutina PS50 para deteccidn de fugas en una red de RBgua Potable *#*#%
Autor: Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprgl%B81@gmail.com

Mumero de particulas de 1la P50 (10 a 50): 3

Gasto demandado por la red: 95.00 1ps
Gasto de entrada a la red (lps)?: 100
ﬁ; Dezea guardar los datos de la rutina en un archiveo (5/N)?:

Fig. V.T.-Guardar datos de la rutina.

Después, la rutina le pregunta al usuario si desea graficar la exploracion

(vuelo) de las particulas. Si el usuario indica “S” o “s”, se despliega una
ventana que muestra las zonas exploradas del espacio de busqueda (Fig.

V.0.).
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La grafica muestra la posicién explorada por cada dimensién de las
particulas en una determinada iteracién. Como la gréafica desplegada
almacena el historial de busqueda y ademdas muestra todas las
dimensiones del problema, el vuelo de la PSO no asemeja al de un
enjambre. El graficar la exploracién le permite al usuario el analizar
problemas de convergencia y de exploracidn en el espacio de busqueda.

El realizar la grafica del vuelo de la PSO hace que la rutina cada vez sea
mas lenta por cuestiones de memoria. Se recomienda el realizar la
grafica del vuelo en las primeras rutinas realizadas para observar el
comportamiento del problema. Al tener identificado cdmo se comporta
la PSO, se recomienda no visualizar la exploracién, para que la rutina se

efectle de manera rapida.

PSO0 lteraciones: 63
Iejor Factor de Aptitud :0.1598
lteracidn con el mejor resultado:54

Particulas: 20

/LE e 3+ 3.4 i ' ' 3 I i ‘ ¢ ]

. H 't PRI NIRRT ook Dol
m-:!*lli;=i§"!.”*§5iifi it il |

NI FHFEARMRIRN N et SO e
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Fig. V.0.-Exploracion del espacio de busqueda.

Finalmente se le pregunta al usuario cuantas veces desea simular la
rutina (Fig. V.P.). Una rutina se efectia por un X nimero de iteraciones
hasta haberse obtenido 800 iteraciones sin encontrar un mejor resultado
global o hasta obtener un factor de aptitud igual a cero. Las veces que se
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desea simular la rutina hace alusidn a que, cuando una rutina concluya,
el programa volverd a inicializarla como si se tratara de un problema
nuevo, pero respetara los parametros previamente definidos.

##%#% Rutina PSO para deteccidn de fugas en una red de Agua Potable ### )
Autor: Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprgl98l@gmail.com

Niumero de particulas de la PSSO (10 a 50): 3

Gasto demandado por la red: 95.00 1lps

Gasto de entrada a la red (1ps)?: 100

Desea guardar los datos de la rutina en un archivo (5/N)}?: S

Desea graficar la exploracién de las particulas? GRAN CONSUMC DE MEMORIZ ! (S5/M)2: S
ﬁﬁ Cuéntas veces desea simular esta rutina?: v

Fig. V.P.-Exploracidn del espacio de busqueda.

Para poder determinar el nimero de redes revisadas, a manera de
ejemplo, se expone el siguiente caso: Supdngase que una rutina la
simulemos 10 veces con 20 particulas. Suponiendo que la rutina siempre
encuentre el mejor global en la iteracidn 450 tendremos lo siguiente:

e No. de veces que se simulara la rutina: 10

e Particulas: 20

e [teraciones por rutina: 1250 =450 + 800

e Numero de redes analizadas: 250,000 = 20*¥*1250*10

La intencion de simular una rutina X veces consiste en observar un
comportamiento. Como el proceso es aleatorio, algunas veces se
encontrara rapido un mejor global y, en otras ocasiones, serd mucho
mas tardado.

Después de haber indicado el nUmero de veces que se simulard la rutina,
se comienza con la busqueda de resultados. Esta rutina no requiere de
ninguna intervencion por parte del usuario, por tal motivo, se puede
dejar desatendida.
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Durante el cdlculo, se despliega en la ventana una serie de lineas que
indican que EPANET estd evaluando las opciones proporcionadas por la
PSO. Las lineas avanzan rapidamente y casi no puede apreciarse su
contenido (Fig. V.U.).

. EPANET Version 2.0 .

Retrieving network data
Computing hydraulics
Transferring results

o o o0

Writing output report to P50 _Salida.txt

=

. EPANET completed. W

Fig. V.U.-Pantalla durante la simulacién.

Durante la ejecucién de la rutina se puede observar la generacién de
otros archivos en la carpeta actual (Fig V.V.).

File Edit Debug Desktop Window Help
TS| % B9 ™| @ 2 | @ | Current Folder| CAMATLAB\PSO_IPRG

Shertcuts 2] How to Add (2] What's Mew

Current Folder w0 A x|
L » C: » MATLAB » PSOIPRG ~| ol ®E &
D Mame

reserveir.bd

PSO_Salida.txt

PS0_Resumen_de todas_las_rutinas2013 2 21 1" 25 58.702.bet
PSO_Entrada.bat

PS0_Datos_Analisis2013 8 21 1 25 58.713.bt
PRESIONES. bt

pipes.txt

Jjunctionstxt

a Fugas_P50.m

[57 epanet2d.exe

coordinatestit

Fig. V.V.-Archivos creados durante rutina.
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e PSO_Salida.txt: Archivo temporal que contiene la revisién hecha
por EPANET a una propuesta realizada por la PSO.

e PSO_Resumen _de_todas_las_rutinas: Archivo que contiene
todos los datos de todas las rutinas corridas durante la
simulacién.

e PSO_Entrada.txt: Archivo temporal que contiene |Ia
configuracion de una red propuesta por la PSO. Si este archivo
se abre con EPANET, se muestra la geometria y caracteristicas
de la red propuesta.

e PSO_Datos_Analisis: Archivo que contiene todos los calculos
realizados por la PSO en la busqueda de la solucién.

Los archivos “PSO_Resumen_de_todas_las_rutinas”, “PSO_Datos_
Analisis” contienen en su nombre la fecha y hora en que arranco la
rutina, de esta forma es imposible confundir una rutina con otra, pues se
registra una precision en el tiempo de arranque con centésimas de
segundo.

Al finalizar la rutina, el programa despliega una pantalla de resultados
(fig. V.W.) en la que se muestra el mejor factor de aptitud, el tiempo de
calculo en segundos, el numero de iteraciones alcanzadas y los nombres
de los archivos donde se guardd la informacion. Si la rutina se simula
varias veces, esta pantalla no se aprecia hasta finalizar todas las
simulaciones.

%% Fin de la rutina PSO para deteccidn de fugas en una Red de Agua Potable##+

Zutor: Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprg1981@gmail.com

El mejor valor tuvo un factor de aptitud de: 0.000450000, se alcanzé en la iteracidn 492
Se llegd a las 1292 iteraciones. Tiempo de célculo: 217.13 segundos

Los resultados de la mejor configuracién se exportaron al archivo "PSC_Reporte Final.txt"
Las caracteristicas de esta corrida se exportaron al archive "PSO_Informacién Adicional.cxt”
Jx Todas las configuraciones de red y factores de PSO se exportaron al archivo "PSO_Datos_Andlisis.txt”

Fig. V.W.- Pantalla de resultados.
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Cada vez que se concluye una rutina, se genera un archivo llamado
“PSO_Informacién_Adicional” (Fig. V.X.). Este archivo contiene datos
generales de la rutina efectuada, cada uno de estos archivos contiene
fecha y hora para su facil identificacién.

Lo v MATLAB » PSO_IPRG v P E B

D MName *

reservoir. bt

PSO_Salida.bet

PSO_Resumen_de_todas_las_rutinas2013 8 21 11 40 33.526.6¢
PSO_Reporte_Final.tit

PSO_Informacion_Adicional2013 3 21 11 40 33.526.tct
(& PSO_Entrada.txt

P50 _Datos_Analisis2013 8 21 1 40 33526t
PRESIONES.txt

pipes.td

junctions.bd:

a Fugas_P50.m

Iﬂ epanetld.exe

coordinates .t

Fig. V.X.- Informacién Adicional.

La informacion de las rutinas realizadas se almacena en los siguientes
archivos:

File Edit View Debug Desktop Window Help
TS| % B9 ¢ B) | @ | CurrentFolder| CAMATLAB\PSO_IPRG

Shortcuts (2] How to Add  [2] What's New

w0 a x
Loov Cr MATLAB » PSO_IPRG - 2B -

D Mame =
coordinates.tet
=] epanetdd.exe
Fugas PSO.m
B junctions.tet
pipes.tet
PRESIONES. bt

P50_Datos_Analisis2013 8 21 13 30 32,545,
PS0_Datos_Analisis2013 8 21 13 35 19.872 bt
P50_Datos_Analisis2013 8 21 13 39 6.620.tt
PS0_Datos_Analisis2013 8 21 13 47 27.465. bt
PS0_Datos_Analisis2013 8 21 13 52 52.758. bt

PSO_Entrada.bd
PSO_Informacion_Adicional2013 2 21 13 30 32.545.be

Fig. V.Y.- Archivos con Informacién de las rutinas simuladas.
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PSO_Resumen_de_todas_las_rutinas

En este archivo se guarda la informacién de cada rutina
concluida. Es decir, si se programa repetir la rutina 5 veces, el
resumen contendrd 5 lineas de informacién (1 por rutina).
Entre rutina y rutina programada, el programa actualiza este
archivo con la informaciéon mas relevante de esta.

A B C D E F
Fecha Hora  Particulas Tiempo FA Iteraciones
2 |21-Aug-2013 13:30:32 3 287.21 0.01265 1652
3 |21-Aug-2013  13:35:19 3 226.69 0.009075 1580
4 121-Aug-2013  13:39:06 3 500.74 0.005025 3057
3 [21-Aug-2013  13:47:27 3 325.21 0.0218 2112
6 [21-Aug-2013 13:52:52 3 7635.16 0.00555 2580

Fig. V.Z.- Archivo Resumen de todas las rutinas (5 en total).

Como se muestra en la figura V.Z., el archivo contiene la
informacion de la fecha y hora de la rutina, las particulas con las
que se simuld, el tiempo de ejecucidon en segundos, el mejor
factor de aptitud encontrado y el numero de iteraciones
alcanzadas.

PSO_Informacion_Adicional

Este archivo se genera al finalizar cada rutina corrida. Si se
programan 5 rutinas, se generardn 5  archivos
“PSO_Informacidn_Adicional” con diferentes fechas u horas
cada una (Ver fig. V.Y.).

El archivo “PSO_Informacién_Adicional” contiene informacion
sobre las velocidades permitidas, las velocidades alcanzadas, el
volumen de pérdidas, las particulas usadas por la PSO, el tiempo
de calculo, etc. (Ver fig V.AA.).
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PSO_Datos_Analisis

Todos los calculos realizados por la PSO se almacenan en este
archivo. Para su correcta presentacion, se recomienda abrir el
archivo en Excel y convertir el texto en columnas (delimitado
por espacios y tabulaciones). Posteriormente se deberan
reemplazar todos los guiones bajos por espacios. Después, se
deberd configurar a todas las celdas como numero. Habiendo
hecho lo anterior, se tendran los célculos de manera clara y
ordenada.

Es importante mencionar que este archivo se actualiza en
tiempo real, esto es, en el momento que se desee se puede
interrumpir la rutina y observar en este archivo si los cdlculos
realizados son los deseados o correctos.

Ejercicio: 21-Aug-2013 13:52:52

Rutina P50 para deteccidn de fugas en una Red de Lgua Potable
Butor: Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprgl98lfgmail.com

#x&% Informacidn Adicional de la Rutina ##*#%#x

R PSO R

Nimero de Particulas: 3

Iteraciones alcanzadas: 2580

Iteraciones sin mejora necesarias para terminar rutina: 801
Mejor walor de aptitud alcanzado: 0.005550000
Iteracidn en la gue se alcanzd el mejor FA: 1780
Velocidad méxima de wvuelo permitida: 1.65
Velocidad minima de vuelo permitida: -1.65
Velocidad maéxima de vuelo alcanzada: 1.65
Velocidad minima de vuelo alcanzada: -1.47
Tiempo de calculo: 7635.16 segundos

wEk% QED **&*

Numero de Nodos en la red: 9
Gasto de entrada: 100.00 1ps
Demanda en los nodos: 95.00 1ps
Pérdidas: 5.00 lps

Nimero de redes analizadas: 7740

Fig. V.AA.- Archivo informacion adicional.
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Al inicio de cada archivo se incluyen las férmulas de la PSO, las
demandas en los nodos, las presiones a alcanzar y demas
formulas para aclarar los calculos expuestos.

La intencion de este archivo es el observar a detalle el célculo de
propuestas obtenidas por la PSO vy comprender su
procedimiento por completo.

En este archivo se enuncian todas las posiciones, velocidades,
factores de aptitud, presiones calculadas, componentes phi,
penalizaciones, mejores resultados globales, mejores resultados
individuales, etc.

Dependiendo del numero de particulas, del numero de
iteraciones alcanzadas y de la complejidad de la PSO en
cuestion, etc., estos archivos pueden alcanzar grandes tamanos
por su basta cantidad de informacion.

B C D E F
FEEEE Formulas PSQ FHEEF
componente propio= phiuno*{OWNBEST-Xanterior)
componente social= phidos*(GROUPBEST-Xanterior)
velocidad= velocidad anterior+componente propic+componente social

@
T
=

si velocidad<velmin, entonces velocidad=velmin
si velocidad»velmax, entonces velocidad=velmax
X=Xanterior+velocidad
FA=1/n* SUMATORIA[(Preal-Ppso)*2+PENDEM+PENVOL]
Si Xicalc<Demanda en nodo, entonces:PENDEM=9x10°5*{Demanda en nodo-Xicalc}
Si Xicalc={Demanda en nodo+Vol.Fugas), entonces:PENVOL=9x10*5{Xicalc-Demanda en nodo-Vol.Fugas}

s*xx% Datos red FHEEE
1.-Demanda de la red:

2.50E+01 2.20E+01 3.00E+01 1.80E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 O0.00E+00
2.-Presiones a alcanzar:

1.60E+01 2.43E+01 2.38E+01 1.78E+01
3.-Volumen de fugas: 5.0000
4.-Velocidad maxima: 1.6500
5.-Velocidad minima: -1.6500

ATEEEEEEEE [araciGn nUMerg 1 FHEEEEEEE

X (Valores de gasto)
2.69E+01 2.56E+01 3.19E+01 1.91E+01 2.46E+00 4.74E+00 1.82E+00 1.57E+00 1.47E+00

Fig. V.AB.- Archivo Datos Analisis.
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En algunas ocasiones, Excel no puede abrir estos archivos de
forma completa por su gran tamafio. Para esto se tiene que
utilizar un editor de texto de gran tamano como Large Edit ©
(http://www.largeedit.com/) o The V-File Viewer ©
(http://www.fileviewer.com/).
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CAPITULO V]

>>> ANALISIS Y MODELADO

“Nuestra recompensa se encuentra en el esfuerzo y no en el
resultado. Un esfuerzo total es una victoria completa....”
-Mahatma Gandhi

VI.1) Consideraciones.-

Para la obtencién de una rutina que fuera apta con esta metodologia, se

investigaron diferentes adaptaciones hechas a la PSO con la finalidad de

la obtencidn de mejores resultados.

Las modalidades investigadas fueron las siguientes:

Mejor particula en la iteracién y diferente numero de particulas.
Mejor particula histérica y diferente nimero de particulas.

PSO con formacién anillo.

PSO con inicializacion de posiciones mediante Hammersley.

PSO con inicializacion de velocidades mediante Half-Diff.

PSO con modificacién de velocidad maxima de vuelo.

Clamping PSO

Inercia dindmica

Operadores de reinicializacién y mutacion en PSO con divisidn
de trabajo.
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El procedimiento para la obtencidn de la mejor rutina en la deteccién de

fugas fue por medio de prueba y error. Se elige una metodologia y se

observa su desempefio, posteriormente se modifica con otra técnica; si

el desempefio de la rutina modificada es mejor que el de la original, se

deja la modificacidn, en caso contrario, se continta con la rutina inicial.

El elemento discriminante en la seleccidon entre una y otra metodologia

fue el factor de aptitud. Una vez que se obtuvo la mejor metodologia en

la deteccion de fugas, se utilizan 2 formas adicionales para revisar su

eficiencia en la resolucion del problema:

a.

Similitud con la solucién en porcentaje (SSP).

Se compara cada uno de los nodos de los resultados
obtenidos contra la solucién. En esta modalidad no se
revisa la precisidn en el pronéstico de fugas, sino el hecho
de que se haya indicado una fuga donde en realidad esta.

Cuando se proporciona un dato correcto se asigna un punto
al nodo, ya sea por el correcto prondstico de una fuga o por
el correcto prondstico de un nodo sin fuga. Los errores en
prondstico se evalian con un cero.

Al final del cotejo de todos los nodos, se obtiene el
promedio y el porcentaje de similitud de la respuesta con la
solucidn se expresa en forma de porcentaje.

Habiendo determinado la SSP de todos los resultados, se

indica cual fue el mejor SSP, el peor SSP y el promedio del
universo de soluciones.

[Cap. VI] Analisis y Modelado | 130



Este método no se obtuvo de alguna bibliografia, fue
ideado por el autor para determinar la confiabilidad de los
resultados. El objetivo de esta investigacion es el
determinar la existencia de una fuga incluso sobre la
estimacién de su volumen, el cual cae a segundo término.

Si la metodologia le permite al usuario el identificar las
zonas de fuga, aunque no se determine exactamente el
volumen, el objetivo de esta tesis se habra alcanzado.

Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE).

El método Nash-Sutcliffe es usado para la validacién de
modelos hidroldgicos. Este determina que tanto se ajusta
un dato obtenido a un resultado determinado, se calcula
mediante (Krause et al., 2005):

n

> (0i-Pi)
NSE =1--!

> (0i-0f

i=1

Donde:

NSE = Eficiencia de Nash-Sutcliffe.
n = NUmero de valores.

Oi = Valor i del resultado.
Pi=Datoi obtenido.

O = Media de los valores que comprenden al resultado

NSE varia de —0o0 a 1.00. Si NSE = 1 se tiene un ajuste
perfecto entre el dato obtenido y el resultado determinado.
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Los valores comprendidos entre cero y uno son
considerados comunmente como niveles aceptables de
semejanza (Moriasi et al., 2007).
A pesar de que este problema se formulé como la obtenciéon de un
minimo, los resultados se expresan como 1/FA con la finalidad de hacer
mas visible un mejor resultado.

Para cada metodologia (excepto cuando se evaluaron velocidades o
numero de particulas), se realizaron 102 simulaciones. Se descartd la
rutina con el mejor y peor factor de aptitud encontrado y los otros 100
resultados fueron sujetos de andlisis.

El factor de aptitud de todas las rutinas se evalué con base en la presion
obtenida en todos los nodos de la red (tanto virtuales como fisicos). En la
practica, esto no es posible puesto que los nodos virtuales no existen.

El procedimiento para obtener las presiones a alcanzar (presiones
objetivo) fue el siguiente:

e Se crea un modelo sin fugas; este deberd contener los nodos
virtuales también. De dicho modelo se extrae la informacién
para los archivos reservoir.txt, pipes.txt, junctions.txt y
coordinates.txt.

e Se le agregan las fugas al modelo modificando las demandas de
este.

e Se evalia el modelo mediante EPANET y se obtienen las
presiones.

e Las presiones que arroja EPANET seran las presiones objetivo
(PRESIONES.txt).

Para todas las rutinas simuladas, la condiciéon de paro fue un factor de

aptitud igual a cero o la ejecucion de 800 iteraciones sin haber obtenido
un mejor resultado global.
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Cada simulacidn se realizé de manera paralela en 18 computadoras del
laboratorio de Sistemas de Informacion Geografica en la Sede Belén de la
Universidad de Guanajuato, Campus Guanajuato.

V1.2 ) Experimentacion con diversas metodologias.

Para la experimentacion de las diferentes modalidades de la PSO, se
cred una red inspirada en la propuesta por Alperovitz & Shamir (1977). El
factor de aptitud utilizado en todas las simulaciones fue el anteriormente
descrito en el subcapitulo V.3.

Fa=1 z (Prsos = Prsos )’ +9x10° Z (PENVOLi+ PENDEMi)

i=1 i=1

A pesar de que el factor de aptitud ideado propone esta investigacion
como la busqueda de un minimo, el autor presenta los resultados de
manera inversa (1/FA) para que el lector pueda distinguir mas facilmente
un buen resultado encontrado.

A no ser que se exprese lo contrario, las férmulas usadas y las
condiciones para el vuelo y posicion de la PSO son las expresadas en el
subcapitulo V.3.

Vlj(Hl) = Vij(;) + @[ Pi —)(ij(t)]+ »,[Pg —)(ij(t)]
Xij(M) = Xij(;) + Vlj(m)

El espacio de busqueda se establecié para cada dimensién (nodo de la
red). El valor minimo comprendido por el espacio de busqueda serd la
demanda por los usuarios en el nodo (sin considerar el volumen de fuga).
El maximo valor del espacio de busqueda equivaldrd a la suma del
volumen total de fugas en la red mas el volumen de demanda en cada
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nodo. De esta manera, el espacio de busqueda sera diferente para cada
dimensién del problema.

e Redl.

Esta red consta de 1 tanque con carga de 210 m y 7 nodos con diferentes
elevaciones (fig. VI.A.)

20" St 10" St
2 3

18" St 8" St

4" St

16" St 8" st

(6 12" 5t 7;
Nodo 2 3 4 5 6 7
Demanda (lps) | 27.78 | 27.78 | 33.33 75.00 | 9167 55.56

Elevacion (m) 150 160 155 150 165 160

Fig. VI.A.- Red 1 sin fugas.

La longitud de cada uno de los tramos de la tuberia es de 1,000 m, la
féormula usada para el calculo hidrdulico fue la de Hazen-Williams, tiene
una demanda total de 311.12 Ips. Toda la tuberia de la red es de acero
(C=130).

Para la ubicacidon de fugas, se dividid cada tramo de tuberia en dos
segmentos, generando 16 tramos de tuberia y 15 nodos (7 fisicos y 8
virtuales). El gasto de entrada a la red es de 342.12 Ips y el volumen de
fuga es de 31 Ips (Fig. VI.B.).
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Nedo 2 3 4 5 6 7 8
Demanda (lps) | 27.78 | 27.78 75.00 | 91.67 | 55.56 0
Elevacién (m) 150 160 155 150 165 160 180
Nodo 9 13 14

Demanda (Ips) 0 0 0

Elevacion (m) 155 160 155 162.50

Fig. VI.B.- Red 1 con fugas (3 en tuberia, 1 en nodo de demanda).

El espacio de busqueda definido para cada dimensién en esta red es el

siguiente:
Nodo 2 3 4 5 6 7
Esp. Busgq. Min | 27.78 | 27.78 | 33.33 | 75.00 | 91.67 | 55.56
Esp. Busq. Max| 58.78 | 58.78 | 64.33 |106.00 [122.67 | 86.56 | 31.00
Nodo 10 11 12 13 14 15
Esp. Busg. Min 0 0 0 0 0
Esp. Busg. Max| 31.00 | 31.00 | 31.00 | 31.00 | 31.00 | 31.00 | 31.00
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VI.2.1.) Mejor particula en la iteracion (MPI).

Las particulas de la PSO son influenciadas por la experiencia social y
personal. La experiencia social es aquella influencia de un grupo sobre un
individuo con base en las experiencias obtenidas por algun elemento de
ese conjunto. En la PSO, el mejor global (definido por el grupo) influye a
las demas particulas.

En esta metodologia, se establece cual particula de esa iteracidon obtuvo
el mejor resultado del grupo (Yuan et al., 2008). Dicha particula sera la
que ejerza la influencia social sobre las demas. En esta modalidad no
importa la mejor particula histérica; es decir, en la iteracién actual, la
particula con mejor resultado puede tener un peor factor de aptitud que
la mejor particula en la iteracién anterior y esto carecera de importancia
(Fig. VI.C.).

“® | O ®
O ©) @
© |~® | =0

Iteracion n n+1 n+2
FA Partic. 1 7.200 2.000

FA Partic. 2 8.000 1.020 15.000
FA Partic. 3 5.000 0.500 1.000
Pg 0.020 0.500 1.000

Fig. VI.C.- Mejor particula por iteracion.

Ademas de determinar el mejor global por iteracién, se simulé para
varios numeros de particulas con la finalidad de observar su
comportamiento. Los nUmeros de particulas simulados fueron: 2, 17,25,
50, 75, 80, 100 y 150 particulas. Se corrieron 52 rutinas para cada
numero de particulas indicado; de estas, la mejor y peor rutina fueron
descartadas y las otras 50 fueron sujetas de estudio.
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La eleccién de los nimeros de particulas simulados se hizo con la
intencién de identificar el comportamiento de la PSO, siendo 2 el menor
numero de particulas con interaccién social, y 150 particulas el mayor
numero de particulas simulado.

No se considerd viable la simulacion de mas de 150 particulas por el
tiempo requerido en cada iteracién y los recursos computacionales
necesarios. El valor de 80 particulas se selecciond con la finalidad de
cotejar su desempefio contra el de 75 particulas; esto se hizo puesto que
en otras simulaciones previamente hechas, el mejor desempefio se
obtuvo entre 75 y 80 particulas.

Segun Maurice Clerc y su Standard PSO (SPSO), se puede determinar el
numero de particulas a utilizar mediante la siguiente formula (Clerc et
al., 2010):

s = {10+ 24D)

Donde:

S=Tamafio del enjambre.

Int= Funcidén que devuelve un nimero entero.
D= Dimensiones del problema.

Utilizando la férmula de Clerc en este problema, se obtienen 17
particulas a utilizar para la PSO.

Los parametros para la PSO en este caso (MPI) fueron los siguientes:
e Inicializacién de posiciones y velocidades aleatorias dentro del
espacio de busqueda definido y rango de velocidades

establecido.
e Topologia de estrella (gbest).
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e Pg se asigna a la mejor particula en la iteracidn sin recordar el
mejor resultado en la rutina (histérico).

e Vmax=0.33*Vol. Fugas = 10.23

e Vmin=-Vmax=-10.23

e @ =2*rand(), @, =2*rand()

El mejor resultado obtenido tuvo un factor de aptitud de 0.4479000
(1/FA= 2.2326), este se presentd cuando se usaron 150 particulas. El
peor factor de aptitud fue de 29.9411286 (1/FA= 0.0334) y se obtuvo
cuando se utilizaron 2 particulas. Los gastos obtenidos (lps) para estos
casos fueron los siguientes:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8

Solucién 27.78 27.78 4133 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 39.11 28.16 34.67 | 77.02 | 97.94 6050 1.63
Peor FA 28.39 30.67 46.27 | 77.28 | 92.84 57.29 0.29

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucioén 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 4.40 5.34 0.87 254 | 125 031 234

Peor FA 24.03 11.53 1.17 12.72 {1199 8.56 11.42

Para cada grupo de particulas se obtuvo el factor de aptitud promedio.
Los resultados fueron los siguientes:

Particulas 1/FA Particulas 1/FA
2 0.093721 75 0.453495
17 0.232603 80 0.433805
25 0.260129 100 0.469018
50 0.324296 150 0.665356
PROMEDIO 1/FA 0.366553
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Como se puede apreciar, para 150 particulas se obtuvo el mejor factor
de aptitud. Con la finalidad de visualizar mejor los resultados, se
muestran en la grafica VI.D.

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

1/FA

0 25 50 75 100 125 150
Numero de Particulas

Fig. VI.D.- Eficiencia Vs No Particulas (MPI)

La similitud con la solucidn en porcentaje (SSP) y la eficiencia de Nash-
Sutcliffe (NSE) promedio obtenidas se detallan en la siguiente tabla:

Particulas 2 17 25 50 75 80
NSE 0.907 0924 0932 | 0930 0.946 0.933
SSP 28.57% 28.71% 28.57% |28.57% 28.43% 28.57%

Particulas 100 150
NSE 0.94838  0.95623
SSP 28.57% 28.57%

Analizando los resultados encontrados por esta rutina se observo que se
asigno un volumen de fuga en todos los nodos y por tal motivo se acerté
en 4 ocasiones (donde si se tenia fuga), generando que el SSP arrojara un
nivel de similitud del 28.57% en todos los casos.
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Los valores maximos obtenidos de NSE y SSP se indican en la siguiente
tabla:

Particulas Valores Mdaximos
NSE SSP

2 0.9625 28.57%
17 0.9651 35.71%
25 0.9778 28.57%
50 0.9717 28.57%
75 0.9737 28.57%
80 0.9708 28.57%
100 0.9696 28.57%
150 0.9754 28.57%

Segun Moriasi et al. (2007), un resultado en el método Nash-Sutcliffe
entre cero y uno se considera como aceptable. En esta rutina siempre se
obtuvieron resultados en este rango a pesar de carecer una similitud
significativa. Los valores promedio de SSP y NSE fueron 29.46% vy
0.9708275 respectivamente.

El factor que mas impactd el desempefio de esta rutina es la funcidn
objetivo pues esta restringe el rango de resultados posibles a la PSO
mediante la penalizacién (Fig. VI.E).

El tiempo promedio de ejecucidon y el nimero promedio de rutinas
alcanzadas para cada grupo de particulas se detallan en la siguiente
tabla:

Particulas Tiempo (s) Iteraciones
2 388.70 2,054.16
17 1,357.64 1,590.06
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Particulas Tiempo (s) | Iteraciones
25 2,009.60 1,914.48
50 3,372.77 1,828.64
75 4,915.28 1,569.02
80 4,959.73 1,466.42
100 6,191.74 1,561.02
150 9,295.46 1,644.82

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nodo en la red

Solucién

Peor Resultado Mejor resultado

Fig. VI.E.-Resultados Vs solucion (Mejor particula en iteracion).

Para la obtencidon de estos resultados fue necesaria la propuesta y

revision de mas de 40.4 millones de redes hidraulicas.
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e Enresumen, el pseudo codigo de MPI es el siguiente:

Inicializar las posiciones X(ij) y las velocidades V(ij) de todas las
particulas
fori=1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
V(i,j) = (Vmax-Vmin)*rand()+Vmin
end
end

While iteraciones < 800
fori=1, until “numero de particulas”
Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)
if iteraciones ==1
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos
else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1) ; Mejor histérico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

for i=1 until “numero de particulas”
if FA(i,1)<min(min(FA))
GROUPBEST(1,:)=X(i:)
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Pg(1,:) = GROUPBEST(1,:) ; Mejor en la iteracion
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==0
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas
for i =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “ndmero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
D 4(ij) = C1*rand() ; & 2ij) = Co*rand() ;
V(i,j) = V(ij) + @alij) * [ Pi(ij) —X(ij) ]
+ @a(ij) [ Pa(Lj) -X(ij) ]

if V(i,j) > Vmax
V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(i,j) = Vmin
end

end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop
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VI.2.2.) Mejor particula histérica (MPH).

Se realizé una modificacion a la rutina anterior (MPI) con la finalidad de
que el grupo fuera influenciado por la mejor particula durante toda la
rutina (MPH). A diferencia de la anterior, esta rutina va analizando el
resultado de todas las particulas y, cuando se encuentra un mejor
resultado histdrico, se almacena e influencia socialmente a las demas
particulas hasta encontrar una particula con mejor resultado (Cai et al.,
2009).

“® 0 O
o (@) @ @
© o | 0

Iteracion n n+1 n+2
FA Partic. 1 7.200 2.000

FA Partic. 2 8.000 1.020 15.000
FA Partic. 3 5.000 0.500 1.000
Pg 0.020 0.020 0.020

Fig. VI.F.- Mejor particula histérica.

Al igual que en la MPI, se simularon 52 rutinas para diferentes nimeros
de particulas (2, 17, 25, 50, 75, 80, 100 y 150 particulas). En el
subcapitulo anterior se especificd el por qué de la seleccion de dichos
numeros.

Los parametros de la PSO para MPH fueron los siguientes:
e Inicializacién de posiciones y velocidades aleatorias dentro del
espacio de busqueda definido y rango de velocidades

establecido.
e Topologia de estrella (gbest).
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e Pgse asigna ala mejor particula en la rutina.
e Vmax=0.33*Vol. Fugas = 10.23
e Vmin=-Vmax=-10.23

e @ =2*rand(), @, =2*rand()

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.21812143 (1/FA=
4.58460226), este se presentd cuando se usaron 150 particulas. El peor
factor de aptitud fue de 16.6573429 (1/FA= 0.06003358) y se obtuvo
cuando se utilizaron 2 particulas. Los gastos obtenidos (lps) para estos
casos fueron los siguientes:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8

Solucioén 27.78 27.78 4133 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 31.04 2811 33.88 | 76.86 | 93.98 58.40 16.27
Peor FA 35,71 38.09 3792 | 77.27 | 95.40 57.09 2741

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucioén 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 6.47 1.09 0.74 442 | 9.06 082 0.16

Peor FA 1.11 2146 3.39 3.16 |14.68 1.63 19.55

Para cada grupo de particulas se obtuvo el factor de aptitud promedio.
Los resultados fueron los siguientes:

Particulas 1/FA Particulas 1/FA
2 0.138639 75 0.946742
17 0.538767 80 0.985268
25 0.572058 100 1.066395
50 0.816473 150 1.097067
PROMEDIO 1/FA 0.770176
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A diferencia de la MPI, el mejor resultado significativo no se obtuvo con
un mayor numero de particulas. Se puede observar que, por un estrecho
margen, los enjambres con 150 particulas obtuvieron un mejor
desempefio que los constituidos por 100.

1.2

0 25 50 75 100 125 150

Numero de Particulas

Fig. VI.G.- Eficiencia Vs No Particulas (MPH).

La similitud con la solucién en porcentaje (SSP) y la eficiencia de Nash-
Sutcliffe (NSE) promedio obtenidas se detallan en la siguiente tabla:

Particulas 2 17 25 50 75 80
NSE 0.91455 0.93571 0.94017|0.94045 0.94210 0.94292
SSP 28.57% 28.57% 28.43% | 28.57% 28.43% 28.57%

Particulas 100 150
NSE 0.95183  0.93532
SSP 28.43% 29.43%
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Las simulaciones realizadas para un enjambre de 75 y 100 particulas
mostraron un cambio en el SSP. Esto demostré una mejora pues, a pesar
de que a simple inspeccion se observa un decremento en la similitud,
analizando los datos se notd que el cédigo comenzd a proponer redes
con nodos que no presentaban fuga, lo cual se asemeja a la realidad; el
codigo ha dejado de divagar. Los valores promedio obtenidos para el SSP
y NSE fueron de 29.46% y 0.977196 respectivamente.

Los valores maximos obtenidos de NSE y SSP se indican en la siguiente
tabla:

Particulas Valores Mdaximos
NSE SSP

2 0.9686201 28.57%
17 0.9756062 28.57%
25 0.9794524 28.57%
50 0.9823853 28.57%
75 0.9790704 28.57%
80 0.9742649 28.57%
100 0.9790927 28.57%
150 0.9790785 35.71%

Las simulaciones realizadas con MPH presentaron un mejor desempefio
que las de MPI. Por este motivo, el cédigo a optimizar mediante otras
técnicas sera el de la mejor particula histérica (MPH).

Se observd que el uso de 80 particulas provee una buena relacién entre
eficiencia y tiempo-computacional. Por este motivo, todas las demas
simulaciones realizadas en esta tesis se realizaran con enjambres de 80
particulas.
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Particulas

—&— MPH —@— MPI

Fig. VI.H.- MPH Vs MPI.

Los tiempos de ejecucidn por particula y las iteraciones se detallan a
continuacion:

Particulas Tiempo (s) | Iteraciones
2 228.66 1,707.52
17 1,633.43 1,812.66
25 1,698.04 1,644.96
50 3,341.51 1,686.26
75 5,119.77 1,689.58
80 5,467.35 1,633.76
100 6,916.15 1,676.08
150 7,995.32 1,371.88
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Se observa que la MPH se realizd en un menor tiempo que la MPI y
obtuvo un mejor FA. Para la obtencion de estos resultados se requirio la
revisién de 39.5 millones de redes hidrdulicas.

e Enresumen, el pseudo codigo de MPH es el siguiente:

Inicializar las posiciones X(ij) y las velocidades V(ij) de todas las
particulas
fori =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
V(i,j) = (Vmax-Vmin)*rand()+Vmin
end
end

While iteraciones < 800
fori=1, until “numero de particulas”
Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)
if iteraciones ==1
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos
else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histdrico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
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end

if min(min(FAOWNBEST)) ==0
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas
for i =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “ndmero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
@ 4(i,j) = Co*rand() ; & 2ij) = Co*rand() ;
V(i,j) = V(ij) + @alij) * [ Pi(ij) —X(ij) ]
+ @s(ij) [ Pa(L)) —X(ij) ]

if V(i,j) > Vmax
V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(ij) = Vmin
end
end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.3.) Formacion Anillo (PSOFA).

Habiéndose elegido a la rutina MPH como la que mejor desempefio tuvo,
se procedid a modificarla con otra técnica. Segun varios autores (Bratton
& Kennedy, 2007; Parsopoulos & Vrahatis, 2008), esta formacién evita
una convergencia prematura de la PSO y favorece la exploracion.
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Fig. VL.I.- Formacién Anillo.

Para la implementacion de la formacion anillo se realizaron pequefios
subenjambres con 3 particulas cada uno (Fig. VI.J.), en los que cada uno
tiene una influencia social ejercida por el mejor elemento comprendido
dentro del subenjambre.

Subenjambre A

Subenjambre B

Fig. VI.J.- Influencia social en subenjambre.

Los vecinos para cada particula considerados en esta rutina son los
inmediatos superior e inferior. De esta manera, la particula 2 tendra dos
vecinos: la particula 1y 3; la particula 1 tendrd de igual forma 2 vecinos:
la8yla2.

Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas cada una. Como ya se

expresd con anterioridad, la simulaciéon con el mejor y peor resultado
fueron descartadas y las otras 100 fueron sujetas de andlisis.
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Los parametros de la PSO para PSOFA fueron los siguientes:

Tamafio del enjambre = 80 particulas

Inicializacion de posiciones y velocidades aleatorias dentro del
espacio de busqueda definido y rango de velocidades
establecido.

Topologia de anillo: 3 integrantes con 2 vecinos por particula
(inmediato superior e inferior).

Se considera un Pg para cada subenjambre. El mejor resultado
histérico obtenido por algin elemento del subenjambre, sera el
que ejerza la influencia social sobre los demas elementos de
esta agrupacion.

Vmax= 0.33*Vol. Fugas = 10.23

Vmin = - Vmax =-10.23

@, =2*rand(), @, =2*rand()

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.969264 (1/FA=
1.03171) y se obtuvo con 2361 iteraciones. El peor factor de aptitud fue
de 2.237914 (1/FA= 0.446845) y se obtuvo con 1819 iteraciones. Los
gastos obtenidos (Ips) para estos casos fueron los siguientes:

Nodo

2 3 4 5 6 7 8

Solucién 27.78 27.78 4133 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 30.09 28.64 45.74 | 77.55 |104.39 60.42 3.33
Peor FA 4946 33.81 4784 | 75.13 | 95.84 55.64 11.63

Nodo

9 10 11 12 13 14 15

Solucion 0.00 0.00 1.00 6.00 (0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 1.55 4.46 1.77 215 |152 123 0.86

Peor FA 5.92 9.91 0.64 2.89 |353 042 361

E

factor de aptitud promedio de la PSOFA fue de 1.545142 (1/FA =

0.6471899). Se obtuvo una similitud con la solucién en porcentaje
promedio (SSP) de 28.57%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio
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(NSE) obtenida fue de 0.944208. Los valores maximos para NSE y SSP
fueron 0.973290y 28.57% respectivamente.

120
100

(o)
o

GASTOS (LPS)
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o

40
20
0
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
NODOS
—— MPH-FA Solucion MPH

Fig. VI.K.- MPH Vs PSOFA.

La modalidad PSOFA obtuvo un mejor resultado en el NSE y en el SSP. A
pesar de lo anterior, la PSOFA obtuvo un factor de aptitud
considerablemente menor a la MPH.

MPH

(Para 80 particulas) PSOFA

SSP 28.57% 28.57%
NSE 0.94292 0.94421
1/FA 0.985268 0.647190
Iteraciones 1,633.76 2,007.23
Tiempo 5,467.35 6,713.04

Como PSOFA no obtuvo un menor factor de aptitud (FA) y ademas
requiere mas iteraciones y mas tiempo, se elige descartar dicha
metodologia y continuar modificando a MPH.
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Para la obtencién de estos resultados se requirid la revision de mas de 16
millones de redes hidraulicas.

e Enresumen, el pseudo codigo de PSOFA es el siguiente:

; Inicializar las posiciones X(i,j) y las velocidades V(ij) de todas las
particulas
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
V(i,j) = (Vmax-Vmin)*rand()+Vmin
end
end

While iteraciones < 800
fori=1, until “numero de particulas”
Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)
if iteraciones ==
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos
else
if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula
if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

; Determinacion de vecinos para cada particula
for i=1:1:particulas
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ifi==1
partant=particulas
else
partant=i-1
end

if i==particulas
partpost=1
else
partpost=i+1
end

,; Determinando cudl particula es la mejor del subenjambre
if FAOWNBEST(i,1)<FAOWNBEST(partant,1)
if FAOWNBEST(i,1)<FAOWNBEST(partpost,1)
GROUPBEST(i,:)=OWNBEST(i,:);
else
GROUPBEST(i,:)=OWNBEST(partpost,:);
end
else
if FAOWNBEST(partant, 1) <FAOWNBEST(partpost,1)
GROUPBEST(i,:)=OWNBEST(partant,:);
else
GROUPBEST(i,:)=OWNBEST(partpost,:);
end
end

Pg(i,1)=GROUPBEST(i,:) ; Mejor del grupo
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==
then “fin de ciclo”

else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las

particulas
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fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
@ 4(i,j) = Ci*rand() ; & 2(ij) = C;*rand() ;
V(ij) = V(ij) + Paij) * [ Pilij) =X(ij) ]
+ s(ij) [ Pa(L)) —X(ij) ]
if V(i,j) > Vmax then
V(i,j) = Vmax
end
if V(i,j) < Vmin then
V(i,j) = Vmin
end
end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.4.) Inicializacion Hammersley (IH).

La implementacion de la formacién anillo (PSOFA) no brindd los
resultados esperados y por tal motivo fue descartada. Se buscé mejorar
la eficiencia de la PSO modificando la inicializacién de particulas.

En la fig.VI.L. se observa que, al momento de inicializar las posiciones de
las particulas de manera aleatoria, se obtienen datos con cierta
tendencia la cual requiere de varias iteraciones para ser eliminada
(Wong et al., 1997).
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Fig. VI.L.- Inicializacién Aleatoria.

La secuencia Hammersley & Halton proporciona vectores direccionales
uniformemente distribuidos (Cui & Freeden, 1997), los cuales mejoran la
posibilidad de ubicar a las particulas de la PSO en un punto cercano a la
solucion éptima y poder obtener un mejor global en un menor nimero
de iteraciones (Fig. VI.M.).

El analisis matematico de la secuencia Hammersley & Halton excede los
limites de esta tesis, para una mayor informacion el lector se puede
referir al articulo “Sampling with Hammersley and Halton Points” de
Wong et al. (1997).

1.0
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Fig. VI.M.- Inicializacién por Hammersley.
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Es importante hacer notar que la inicializacion con Hammersley fue la
Unica técnica implementada en la PSO que no se programé por el autor.
Para la inicializacion de particulas por este método, se descargé la rutina
complementaria “Hammersley_Dataset.m” desarrollada por John
Burkardt del sitio web: http://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/m_src/
hammersley_ dataset/hammersley_dataset.m

Los parametros utilizados para la configuraciéon de la rutina
“Hammersley_Dataset.m” y su implementacidon en la inicializacion de
particulas en la deteccion de fugas por PSO fueron los siguientes:

NDIM=1.

N= Numero de nodos.

SEED, LEAP, STEP = NUmero primo aleatorio menor a 109.
BASE =2.

Los valores anteriormente mencionados se determinaron mediante la
puesta en marcha de la rutina y la observacidn directa de las posiciones
asignadas por esta.

Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas cada una. La simulacion
con el mejor y peor resultado fueron descartadas y las otras 100 fueron
sujetas de analisis.

Los parametros de la PSO para IH fueron los siguientes:

e Tamaio del enjambre = 80 particulas

e Inicializacién de posiciones definidas mediante la secuencia
Hammersley dentro del espacio de busqueda (NDIM=1, N=14,
BASE=2; SEED, LEAP y STEP = NUmero primo aleatorio menor a
109).

e Inicializacién de velocidades aleatorias dentro del rango de
velocidades establecido.

e Topologia de estrella (gbest).
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e Pgse asigna ala mejor particula en la rutina.
e Vmax=0.33*Vol. Fugas = 10.23
e Vmin=-Vmax=-10.23

e @ =2*rand(), @, =2*rand()

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.349021 (1/FA=
2.865154) y se obtuvo con 1998 iteraciones. El peor factor de aptitud fue
de 2.117479 (1/FA= 0.472260) y se obtuvo con 1059 iteraciones. Los
gastos obtenidos (Ips) para estos casos fueron los siguientes:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8

Solucién 27.78 27.78 4133 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 4436 28.11 35.88 | 75.24 | 92.03 61.01 8.67
Peor FA 3790 30.99 41.22 | 80.53 | 91.84 63.08 6.71

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucioén 0.00 0.00 1.00 6.00 (0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 1.79 5.36 1.37 6.59 |5.06 1.94 0.13

Peor FA 6.05 12.68 1.89 0.56 (041 0.61 141

El factor de aptitud promedio de la IH fue de 1.067404 (1/FA =
0.936852).

Se obtuvo una similitud con la solucién en porcentaje promedio (SSP) de
28.57%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio (NSE) obtenida fue de
0.945031. Los valores mdaximos obtenidos para NSE y SSP fueron
0.985193 y 35.71 % respectivamente.

Como se muestra en la siguiente tabla, la diferencia entre la IH y la MPH
fue minima a favor de esta ultima.
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MPH IH
FA 1.014952 1.067404
1/FA 0.985268 0.936852
SSP 28.57% 28.57%
NSE 0.942921 0.945031
Tiempo (s) 5,467.35 5,325.58
Iteraciones 1,633.76 1,626.49

Por no haber obtenido un mejor factor de aptitud, se decide descartar la
inicializacion por Hammersley (IH) y continuar con la busqueda de una
técnica para mejorar la MPH.

Para la obtencién de estos resultados, se requirio la revision y evaluacion
de mas de 13 millones de redes hidraulicas.

e Enresumen, el pseudo cddigo de IH es el siguiente:

Inicializar las posiciones X(i,j) mediante Hammersley
fori=1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
NDIM=1; N=14; BASE =2
SEED = random( Numero primo < 109 )
LEAP = random( Numero primo < 109 )
STEP = random( Numero primo < 109 )
X(i,j) = run (“Hammersley_Dataset.m”)
end
end

Inicializar las velocidades V(i,j) de todas las particulas de manera
aleatoria
fori=1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
V(i,j) = (Vmax-Vmin)*rand()+Vmin
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end
end

While iteraciones < 800
fori =1, until “numero de particulas”
Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)
if iteraciones ==
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos
else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histdrico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==0
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas de manera aleatoria.
for i =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
D 4(ij) = C1*rand() ; & 2(ij) = Co*rand() ;
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V(ij) = V(ij) + @a(ij) * [ Pii.j) —X(ij) ]
+@,(ij) [ Pg(1,j) —X(ij) ]

if V(i,j) > Vmax
V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(ij) = Vmin
end
end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.5.) Inicializacion velocidades por Half-Diff (IHD).

Maurice Clerc (2010) propone en su articulo “From Theory to Practice in
Particle Swarm Optimization” una manera de inicializar las velocidades
de las particulas llamada “Half-Diff”.

Si la particula comienza con una velocidad muy baja, le tomara varias
iteraciones el acercarse a un 6ptimo local. De la misma manera, una
velocidad muy alta hace que la particula dé “saltos muy grandes” en el
espacio de busqueda y, su desaceleracion para la obtencién de un buen
resultado, requiera de varias iteraciones. Por otra parte, una velocidad
muy alta puede hacer que las particulas se “estrellen” en los limites del
espacio de busqueda y les sea muy dificil adquirir valores no marginales
debido a los grandes valores que la componente velocidad le
proporciona a la PSO en la asignacién de nuevas posiciones.

La inicializacion de velocidades por el método “Half-Diff” se obtiene con
la siguiente férmula (Clerc, 2010):
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V(0),, =0.50 * {rand (X max, ,, X min, ;) — X(0), , |

Donde:
V(0);,; = Velocidad inicial para la particula “i” en la dimension “j”
rand(Xmax ;; , Xmin ;;) = NUumero aleatorio con distribuciéon normal

“wn

comprendido en el espacio de busqueda de la particula “i” en la
{aw:n

dimensidén “j

“wsn

en la dimension “j

wn
|

X(0);; = Posicién inicial de la particula

Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas cada una. La simulacion
con el mejor y peor resultado fueron descartadas y las otras 100 fueron
sujetas de analisis.

Los parametros de la PSO para IHD fueron los siguientes:

e Tamafio del enjambre = 80 particulas

e Inicializacién de posiciones de manera aleatoria dentro del
espacio de busqueda.

e Inicializacion de velocidades mediante el método Half-Diff.

e Topologia de estrella (gbest).

e Pgse asigna ala mejor particula en la rutina.

e Vmax=0.33*Vol. Fugas = 10.23

e Vmin=-Vmax=-10.23

e @ =2*rand(), @, =2%rand()

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.349536 (1/FA=
2.860938) y se obtuvo con 2311 iteraciones. El peor factor de aptitud fue
de 2.154936 (1/FA= 0.464051) y se obtuvo con 1043 iteraciones. Los
gastos obtenidos (Ips) para estos casos fueron los siguientes:
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Nodo 2 3 4 5 6 7 8

Solucioén 27.78 27.78 4133 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 28.35 30.74 37.91 | 7737 | 93.73 57.71 4.00
Peor FA 43.79 34.84 3944 | 76.48 | 92.88 58.61 3.04

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucién 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 2.74 1.59 2.66 584 | 467 092 227

Peor FA 2.45 2.87 0.47 456 |16.28 1.17 2.65

El factor de aptitud promedio de la IHD fue de 1.0448728 (1/FA =
0.95705431).

Se obtuvo una similitud con la solucién en porcentaje promedio (SSP) de
28.50%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio (NSE) obtenida fue de
0.944960. Los valores maximos para NSE y SSP fueron 0.979482 y 28.57%
respectivamente.

La comparativa entre la IHD y la MPH se muestra en la siguiente tabla:

MPH IHD
FA 1.014952 1.044873
1/FA 0.985268 0.957054
SSP 28.57% 28.50%
NSE 0.942921 0.944960
Tiempo 5,467.35 5,396.13
Iteraciones 1,633.76 1,643.11

Pese a que no se obtuvo mejora alguna en el factor de aptitud, NSE y
SSP, se optd por dejar la inicializacion de velocidades por Half-Diff
porque provee de multiples velocidades a las particulas; esto aporta una
diversidad de exploracién al cédigo.
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Para la obtencidon de estos resultados, se requirio la revision y evaluacion
de mas de 13.1 millones de redes hidrdulicas.

e  Enresumen, el pseudo cddigo de IHD es el siguiente:

Inicializar las posiciones X(i,j) aleatoriamente
fori =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
end
end
Inicializar las velocidades V(ij) de todas las particulas por el método
“Half-Diff”
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
V(i,j) = 0.50*rand(Xmax,Xmin)-Xij
end
end

While iteraciones < 800
fori =1, until “numero de particulas”

Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)

if iteraciones ==1
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos

else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histérico
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iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas de manera aleatoria.
fori=1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
(D1(i;j)= C:*rand() ; ¢2(i,j)= C;*rand() ;
V(i.j) = V(ij) + Dairj) * [ Pilij) =X(ij) ]
+ @afij) [ P9(1,j) X(ij) ]

if V(i,j) > Vmax
V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(i,j) = Vmin
end
end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.6.) Variacion de Velocidad Maxima (VVM).

La velocidad mdaxima indica que tan rdpido se le permite volar a las
particulas de una posicion a otra. Una velocidad maxima de gran
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magnitud le brinda a las particulas una mejor capacidad de exploracion
en el espacio de busqueda, mientras que una menor velocidad maxima
otorga una mayor explotacion.

Al hacer alusidn a la velocidad maxima se debe tener presente que, para
esta investigacion, la velocidad maxima es igual a la velocidad minima en
todos los casos, esto es:

Vmax =-Vmin

A manera de ejemplo, en un caso en el que la solucion global se
encuentre en 20, si la posicidn inicial de una particula tiene el valor de 5,
a mayor velocidad maxima, se podra llegar mas rapido a dicha solucién.
Pero, si la posicidn inicial es 19.50, una velocidad mdxima de gran
magnitud puede hacer que la particula vuele de un lugar a otro y sea
mas dificil refinar el resultado.

Se debe recordar que la velocidad es el componente que indica el
cambio de posicién de la particula y no la velocidad maxima, pero la
naturaleza de la velocidad de las particulas de la PSO, es el incrementar
con las iteraciones hasta explotar si no se esta no se delimita (Kennedy &
Eberhart, 2001).

Muy pocos autores tratan el tema de la velocidad maxima en sus
publicaciones y, a excepcion de Kennedy & Eberhart (2001), no se
encontré recomendacion alguna para este factor en la bibliografia
consultada. Kennedy & Eberhart (2001), indican que un buen valor para
la velocidad maxima es 4.

Con la finalidad de analizar si la variacion de la velocidad maxima
produce un cambio en la obtencién de resultados de la PSO, se decidid
realizar diversas simulaciones con diferentes valores para la velocidad
maxima.
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Se dividié el espacio de busqueda en 4 partes 25%, 50%, 75% y 100%
para asignar estos valores a la velocidad maxima. El volumen de fugas
(espacio de busqueda) para la red en cuestidén es de 31 Ips, por este
motivo, se simuld para velocidades maximas de 4 (recomendacién de
Kennedy & Eberhart), +7.75 (25%), +15.50 (50%), +23.25 (75%) y +31
(100%).

Para una velocidad maxima de 31, la particula podrd volar del limite
inferior al limite superior del espacio de busqueda en una iteracion (si su
velocidad de vuelo es muy alta).

Se realizaron 52 simulaciones con 80 particulas para cada valor
propuesto en la velocidad maxima (+4, +7.75, £15.50, +23.25, +31). La
simulacion con el mejor y peor resultado fueron descartadas y las
restantes fueron sujetas de analisis.

Los parametros de la PSO para VVM fueron los siguientes:
e Tamaio del enjambre = 80 particulas
e Inicializaciéon de posiciones de manera aleatoria dentro del
espacio de busqueda.
e Inicializacién de velocidades mediante el método Half-Diff.
e Topologia de estrella (gbest).
e Pgse asigna a la mejor particula en la rutina.
e Vmax=[4, +7.75, +15.50, +23.25, +31]
e Vmin =-Vmax

e @ =2*rand(), @, =2*rand()

El mejor resultado se generd con una restriccion en la velocidad maxima
igual a 4, se tuvo un factor de aptitud de 0.023650 (1/FA= 42.283292), se
requirieron 2031 iteraciones para su obtencidn. El peor factor de aptitud
fue de 78.811600 (1/FA= 0.012688) y se obtuvo con 844 iteraciones y
una velocidad maxima permitida de 31. Los gastos obtenidos (Ips) para
estos casos fueron los siguientes:
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Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 27.78 27.78 41.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 29.04 28.02 38.44 | 76.57 | 97.55 58.30 2.50
Peor FA | 32.07 50.48 39.13 | 77.10 | 122.04 55.79 9.56

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucion 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 0.37 3.67 0.11 557 | 195 164 3.48

Peor FA 519 13.86 4.58 3.95 |10.76 2242 12.61

Los factores de aptitud promedio, tiempo e iteraciones se muestran en la
siguiente tabla:

Vmax FA 1/FA Tiempo (s) Iteraciones

4.00 0.055683 17.958895 6,114.57 1,738.70
7.75 0.342541 2.919360 5,901.28 1,759.40
15.50 5.530342 0.180821 4,883.91 1,578.88
23.25 24.713865 0.040463 3,788.23 1,294.00
31.00 50.113315 0.019955 3,143.30 898.68

Como se puede observar, el factor de aptitud se eleva
considerablemente a un menor valor absoluto en la velocidad maxima
(Fig. VLN).

Los valores promedios de SSP y NSE para VVM son los siguientes:

Vmax NSE SSP
4.00 0.964045 28.43%
7.75 0.954614 28.57%
15.50 0.923974 28.57%

23.25 0.877764 28.57%

31.00 0.846656 28.57%
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Los valores maximos obtenidos para NSE y SPP fueron los siguientes:

Valores Maximos
NSE SSP
4.00 0.986809 28.57%
7.75 0.985297 | 28.57%
15.50 0.968833 28.57%
23.25 0.967721 | 28.57%
31.00 0.926100 28.57%

Particulas

20

15

10

1/FA

0 2 .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32

Velocidad Maxima

Fig. VI.N.- Resultados VVM.

En el desarrollo de esta tesis se simuld para velocidades mas bajas que la
recomendada por Kennedy & Eberhart (2001). A pesar de que no se
muestran estos resultados, se observé que, para este escenario, el FA
mejora mientras menor es el valor de la velocidad maxima. Se observd
que, a velocidades menores, la PSO deja de explorar y “barre” el espacio
de busqueda.

La intencidn de esta investigacion es la de proveer una herramienta para
multiples escenarios. El “barrido” del espacio de busqueda
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proporcionara muy buenos resultados solo si la posicidn de las particulas
se encuentra cercana al 6ptimo global, ademds de que se corre el riesgo
de quedar atrapado en un éptimo local (dependiendo de la forma del
espacio de busqueda).

Una desventaja muy grande en el barrido del espacio de busqueda es el
tiempo. A un menor valor en la velocidad maxima permitida, el tiempo
de ejecucidn de la rutina aumenta considerablemente.

A criterio del autor, se decide descartar cualquier velocidad maxima
menor a cuatro y continuar con este parametro recomendado por
Kennedy & Eberhart (2001). La finalidad de la PSO es la exploracién de
un amplio espacio de busqueda, el “barrido” de este se aleja de la
intencién de la metodologia.

La comparativa entre la VVM e IHD se muestra en la siguiente tabla:

VVM IHD
FA 0.055683 1.044873
1/FA 17.958895 0.957054
SSP 28.43% 28.50%
NSE 0.964045 0.944960
Tiempo (s) 6,114.57 5,396.13
Iteraciones 1,738.70 1,643.11

Para la obtencidn de estos resultados, se requirio la revision y evaluacion
de mas de 29 millones de redes hidraulicas.

e Enresumen, el pseudo codigo de VVM es el siguiente:

Vmax =4 ; Vmin = -Vmax
Inicializar las posiciones X(i,j) aleatoriamente
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fori=1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
end

end
Inicializar las velocidades V(ij) de todas las particulas por el método

“Half-Diff”
fori =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
V(i,j) = 0.50*rand(Xmax,Xmin)-Xij
end
end

While iteraciones < 800
fori=1, until “numero de particulas”

Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)

if iteraciones ==
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos

else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histérico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end
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if min(min(FAOWNBEST)) ==0
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas de manera aleatoria.
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
D 4(ij) = C1*rand() ; & 2ij) = Co*rand() ;
V(i,j) = V(ij) + @alij) * [ Pi(ij) —X(ij) ]
+ @s(ij) [ Pa(L)) —X(ij) ]

if V(i,j) > Vmax
V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(ij) = Vmin
end
end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.7.) Clamping PSO (CMP).

La PSO propone soluciones a un problema dado. Mediante Vmax y Vmin
se puede indicar que tan rapido cambiara de una posicion a otra. Gracias
a la funcién objetivo se le puede indicar a la PSO que tan cerca o alejada
esta de la solucidn; que tan bien se ha desempefiado.

A pesar de que las particulas de la PSO se ubican dentro de un espacio de
busqueda definido por el usuario, la PSO puede salirse de este y empezar
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a proponer soluciones alejadas de la realidad; esto genera un
desperdicio de tiempo y recursos computacionales por la revision de
soluciones no viables.

Ahora bien, icdmo se le puede indicar a la PSO que solamente elija
opciones de un espacio de busqueda vdlido?. Maurice Clerc en su
articulo “From Theory to Practice in Particle Swarm Optimization”
menciona el método Clamping para este fin (Clerc, 2010):

X(tﬂ) = Xmin
X(t+1) < Xmin V — 0
Clamping PSO (=D
X > X X(H—l) = Xmax
(t+1) max VY(H—I) — 0

Adecuando el método a esta investigacidn, se tendra que:

Xij < ODEMij {X’f = ODEMjj

Vij =0
Xij = ODEMij + qdif

Xij > ODEMij + qdif { Vij =0

El procedimiento de la Clamping PSO es el siguiente:

1. Calcular las nuevas posiciones para la siguiente iteracion.
Revisar si las posiciones calculadas estan dentro del rango deseado
[Qdem, Qdem+qdif].

3. Si una posicidon es menor a Qdem, la posicién y velocidad para la
siguiente iteracion seran Qdem, y cero respectivamente.

4. Siuna posicion es mayor a (Qdem+qdif), la posicién y velocidad para
la siguiente iteracion seran (Qdem+qdif), y cero respectivamente.

5. Si las posiciones calculadas estan dentro del espacio de busqueda
deseado [Qdem , Qdem+qdif], estas no sufriran cambio alguno.
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Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas. La simulacion con el

mejor y peor resultado fueron descartadas y las 100 restantes fueron

sujetas de analisis.

Los parametros de la PSO para CMP fueron los siguientes:

e Tamafio del enjambre = 80 particulas

e Inicializacién de posiciones de manera aleatoria dentro del
espacio de busqueda.

e Inicializacion de velocidades mediante el método Half-Diff.

e Topologia de estrella (gbest).

e Pgse asigna a la mejor particula en la rutina.

e Vmax=4

e  Vmin =-Vmax

e @ =2*rand(), @, =2*rand()

e Clamping PSO

v' SiX<Qdem - X=Qdem,V=0;

v' SiX>Qdem+qdif > X= Qdem+qdif , V=0)

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.000221429 (1/FA=
4516.12), se requirieron 3261 iteraciones para su obtencién. El peor
factor de aptitud fue de 2.577557 (1/FA= 0.39) y se obtuvo con 848

iteraciones. Los gastos obtenidos (lps) para estos casos fueron los
siguientes:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 27.78 27.78 41.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 27.78 27.78 62.26 | 83.94 | 91.67 55.56 0.00
Peor FA | 27.78 27.78 33.33 | 75.00 |106.35 55.56 0.00
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Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 0.00 0.02 0.00 0.00 | 0.00 0.00 3.48
Peor FA | 31.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00

El factor de aptitud promedio de la CMP fue de 0.377483 (1/FA =
2.649127).

Se obtuvo una similitud con la solucidn en porcentaje promedio (SSP) de
56.64%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio (NSE) obtenida fue de
0.958684.

La comparativa entre la CMP y VVM se muestra en la siguiente tabla:

CMP VVM
FA 0.377483 0.055683
1/FA 2.649127 17.958895
SSP 56.64% 28.43%
NSE 0.958684 0.964045
Tiempo (s) 5850.14 6114.57
Iteraciones 1776.07 1738.70

En la tabla anterior se aprecia que el FA obtenido por la metodologia
VVM es casi 7 veces superior al CMP. Sin embargo, analizando los
resultados obtenidos por CMP se observé una mejor consistencia. Para
ejemplificar esto, en la figura VI.O se muestran los peores resultados
obtenidos por ambas metodologias.

Haciendo a un lado el FA, se observa que el NSE para el mejor resultado
obtenido fue de 0.999971 y el SSP fue de 78.57%. Esto es, el mejor
resultado proporcionado por la metodologia CMP pronostico fugas con
menos de un 25% de error.

[Cap. VI] Andlisis y Modelado | 176



140
120
100

80

60 /
40
20 /\ ’
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Nodo de la Red

Gasto (Ips)

Soluciéon CMP VVM

Fig. VI.0.- Peores resultados VVM contra CMP.

Haciendo un paréntesis, la metodologia CMP restringe la proposicion de
resultados no viables por parte de la PSO. Es por tal motivo que, la CMP
hace que las penalizaciones por volumen (PENVOL) y por demanda
(PENDEM), incluidas en la funcidn objetivo, carezcan de relevancia de
ahora en adelante, pues siempre seran cero.

Por estas razones se decide que la metodologia Clamping PSO (CMP) se
desempefid mejor y servird de base para la préxima mejora.

Para la obtencidn de estos resultados se requirié la revision de mas de 14
millones de redes hidraulicas.

e Enresumen, el pseudo codigo de CMP es el siguiente:

Vmax =4 ; Vmin = -Vmax
Inicializar las posiciones X(i,j) aleatoriamente
fori =1 until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de nodos en la red”
X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin
end
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end
Inicializar las velocidades V(i,j) de todas las particulas por el método
“Half-Diff”
fori=1until “numero de particulas”

for j=1 until “numero de nodos en la red”

V(i,j) = 0.50*rand(Xmax,Xmin)-Xij

end

end

While iteraciones < 800
fori =1, until “numero de particulas”

Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)

if iteraciones ==
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos

else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histérico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==
then “fin de ciclo”
else
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Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas de manera aleatoria.
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “ndmero de dimensiones”
C;=rand()*2; C,=rand()*2;
@ 4(i,j) = Ci*rand() ; & 2(ij) = C;*rand() ;
+ a(if) [ Pa(Lj) —X(ij) ]
if V(i,j) > Vmax

V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(i,j) = Vmin

end
if X(i,j) < QDEMIij
X(i,j) = QDEMIj
V(ij)=0
else
if X(i.j)>[QDEMij+qdif]
X(i.j)=QDEMIij + qdif
V(ij)=0
end
end

end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop
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VI.2.8.) Inercia Dinamica (ID).

En la busqueda de proveerle a la PSO una razén ideal entre exploracién y
explotacion, se buscd la manera de limitar la velocidad mdaxima. Una
velocidad maxima de mayor valor brinda una mejor exploracion,
mientras que una velocidad mdxima de menor valor otorga una mejor
explotacion.

Durante la investigacién de este tema se buscd la manera de eliminar
Vmax de la PSO, fue entonces que surgio la proposicion de un factor de
inercia (Eberhart & Shi, 2001).

Finalmente, la condicion Vmax no fue eliminada de la PSO, pero si se
incluyé el uso del factor de inercia con un valor Vmax establecido en un
valor dentro del rango dindmico de cada dimension.

El factor de inercia modifica el calculo de la velocidad de la PSO como se
indica a continuacion (Eberhart & Shi, 2001):

Vy(t+1) = Wl] * Vﬁ(z) + ¢1[Pi - Xij(r)] + ¢ [Pg h )(ijm]

Donde:

Vij(t+1) = Velocidad calculada para la siguiente iteracion.

Wij = Factor de inercia.

Vij(t) = Velocidad actual.

@1 = Confianza individual.

Pi = Mejor posiciéon obtenida por el individuo hasta el momento.
Xij() = Posicién actual.

@3 = Influencia social.

Pg = Mejor posicién del grupo obtenida hasta el momento.
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Maurice Clerc propuso un factor de constriccion para asegurar la
convergencia a la PSO (1999):

I 2

B 2

‘2 —p—o —4p
Donde:
K = Factor de constriccion

(p:C1+C2; (.p>4

El factor de constriccion K afecta directamente al calculo de la velocidad
V, esto es:

Vij oy = K*{Wij *Vij,y + @ [Pi— Xij ) ]+ 0,[ Pg _Xij(t)]}

Normalmente, Clerc establece que ¢ = 4.10, por tal motivo, el factor de
constriccion K = 0.729. Ahora bien, si C; y C, = 2.05, entonces:

@, =1.49445* rand()
@, =1.49445 * rand ()

Para un sistema dindmico, Eberhart & Shi (2001) recomiendan la
implementacién del siguiente factor de inercia:

W = [0.50+%“’0}

Donde:
Wps = Factor de inercia para sistemas dindmicos.
rand() = NUmero aleatorio entre cero y uno.
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Entonces, el factor de inercia a implementar en esta rutina sera:
Vij i1y = Wpsli *Vij(t) +o[Pi—Xij ]+ ¢,[Pg _/Ylj(t)]

Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas. La simulaciéon con el
mejor y peor resultado fueron descartadas y las 100 restantes fueron
sujetas de analisis.

Los parametros de la PSO para ID fueron los siguientes:

e Tamaiio del enjambre = 80 particulas

e Inicializacién de posiciones de manera aleatoria dentro del
espacio de busqueda.

e Inicializacion de velocidades mediante el método Half-Diff.

e Topologia de estrella (gbest).

e Pgse asigna a la mejor particula en la rutina.

e Vmax=4

e Vmin =-Vmax

e @ =1.494%*rand(), @, =1.494*rand()

e W=0.50+rand()/2
oV =W*V + @[Pi-Xij] + @,[Pg-Xij]
e Clamping PSO
v SiX<Qdem - X=Qdem,V=0;
v SiX>Qdem+qdif > X= Qdem+qdif , V=0

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 0.00 (1/FA=00), se
requirieron 840 iteraciones para su obtencion. El peor factor de aptitud
fue de 1.057586 (1/FA= 0.945550) y se obtuvo con 854 iteraciones. Los
gastos obtenidos (Ips) para estos casos fueron los siguientes:
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Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 27.78 27.78 41.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 27.78 27.78 41.34 | 75.00 | 91.67 55.56 0.07
Peor FA | 27.81 27.78 64.25 | 84.04 | 91.67 57.53 0.10

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA| 0.00 0.01 1.00 6.00 | 0.00 0.02 15.95
Peor FA | 0.01 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.07 0.00

El factor de aptitud promedio de la ID fue de 0.208434 (1/FA =
4.797672).

Se obtuvo una similitud con la solucién en porcentaje promedio (SSP) de
50.07%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio (NSE) obtenida fue de
0.965073. Los valores maximos para SSP y NSE fueron 71.43% y 1.00
respectivamente.

100
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Fig. VI.P.- Resultados marginales ID contra solucién.
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La comparativa entre ID y CMP se muestra en la siguiente tabla:

ID CMP
FA 0.208434 0.377483
1/FA 4.797672 2.649127
SSP 50.07% 56.64%
NSE 0.965073 0.958684
Tiempo (s) 4217.34 5850.14
Iteraciones 1324.97 1776.07

Como se puede observar, la PSO con ID obtuvo la solucidn buscada. Se
aprecian pequefias diferencias entre la solucién y el resultado por
errores en aproximacion, pero este se considera satisfactorio.

De los 100 resultados analizados, la PSO obtuvo un total de 9 redes con
un FA =0, cabe mencionar que todos las redes presentaron la misma
solucién en un mismo nimero de iteraciones.

Para la obtencidn de estos resultados se requirio la formulacion vy
revision de mas de 10.5 millones de redes hidrdulicas.

e Enresumen, el pseudo cddigo de ID es el siguiente:

Vmax =4 ; Vmin = -Vmax
Inicializar las posiciones X(i,j) aleatoriamente
fori =1 until “numero de particulas”

for j=1 until “numero de nodos en la red”

X(i,j) = (Xmax-Xmin)*rand()+Xmin

end
end
Inicializar las velocidades V(ij) de todas las particulas por el método
“Half-Diff”
for i =1 until “numero de particulas”
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for j=1 until “numero de nodos en la red”
V(i,j) = 0.50*rand(Xmax,Xmin)-Xij
end
end

While iteraciones < 800
fori =1, until “numero de particulas”

Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)

if iteraciones ==1
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos

else

if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histérico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
end
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==0
then “fin de ciclo”

else

Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las

particulas de manera aleatoria.

fori=1until “numero de particulas”

for j=1 until “ndmero de dimensiones”
C;=1.494;C,=1.494;
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@ 4(i,j) = Ci*rand() ; @ 5(ij) = C;*rand() ;
W =0.50 + rand()/2
V(ij) = W*V(ij) + (i) * [ Pi(i.j) -X(ij) ]
+ @a(ij) [ Pa(1,j) —X(ij) ]
if V(i,j) > Vmax

V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(i,j) = Vmin

end
if X(i,j) < QDEMIij
X(i,j) = QDEMIij
V(ij)=0
else
if X(i.j)>[QDEMij+qdif]
X(i.j)=QDEMIij + qdif
V(i,j)=0
end
end

end
end
iteraciones = iteraciones +1
loop

VI.2.9.) Reinicializacién y Mutacion con division de trabajo (RMDL).

La modalidad RMDL propuesta por Wei & Cao (2011), descompone a la
PSO en varias partes y les permite atacar el problema desde enfoques
diferentes. Por su versatilidad, nivel de personalizacién, e incluso la
posible interaccién por parte del usuario en la busqueda de soluciones,
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se decidid implementar esta técnica en la rutina y observar su
desempefio.

La técnica RMDL comienza realizando un cambio en la formula de la PSO
para el calculo de la velocidad:

Vlj(t+1) =G, +G, + G3
Donde:
Vij(t+1)= Velocidad calculada para la siguiente iteracion.
G1 = Momento de las particulas.
G, = Componente Cognitiva.

G3= Componente Social.

El momento (Gj), hace alusién al impulso con el que cuenta una
particula gracias a su velocidad anterior. Este se define mediante:

G, =W *Vij
Donde:

G1 = Momento de las particulas.
W = Factor de inercia.
Vij = Velocidad anterior.

La componente cognitiva hace referencia a la experiencia propia de la
particula, el mejor resultado que ha obtenido en su historia y que tan
alejada se encuentra de dicho punto.

G, = C, *rand() *[Pi - Xij]

Donde:
G, = Componente cognitiva.

C1 = Constante personal.
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Pi = Mejor resultado histdrico de la particula.
Xij = Posicion anterior de la particula.

El Gltimo término (G3) considera la experiencia del grupo durante la
busqueda, esto es:

G, =C2*rand()*[Pg—Xij]

Donde:
G3 = Componente social.

C, = Constante social.

Pg = Mejor resultado histérico del grupo (alcanzado por cualquier
particula).

Xij = Posicion anterior de la particula.

Para la implementacion de la nueva férmula de velocidad, el enjambre se
divide en 4 sub-enjambres, cada uno tendra una forma diferente de
actualizarla (Wei & Cao, 2011):

e Sub-enjambre 1: Enjambre con un factor de inercia bajo (W=0.30).
Esto proporcionara una mejor explotacion.

e Sub-enjambre 2: Se omite la velocidad anterior (G1 = 0), las
particulas exploraran el area entre la mejor posicién global y propia.

e Sub-enjambre 3: Se elimina la componente cognitiva (G2=0), la
particula es altamente influenciada por el grupo y carece de
confianza en sus logros propios.

e Sub-enjambre 4: Se establece un alto factor de inercia (W=0.90),
esto facilita la exploracidn.

Con la finalidad de evitar una convergencia prematura, se introdujo el

término de reinicializacidon en esta técnica. Después de M iteraciones, se
revisa la diversidad del enjambre (S), en caso de no cumplir con un limite
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establecido “eps”, el enjambre es reinicializado aunque sus mejores
histéricos globales y personales son almacenados.

s=0% Z(XU_Z)

i=1 \ j=1

Después de m iteraciones (brecha mutacional) sin haberse encontrado
un mejor resultado global, se analiza si se deberd obtener un mejor
global mutado. Al haber tenido m iteraciones sin mejora global, se
genera un numero aleatorio, si este es menor a Pm, se calcula y evalta
un nuevo mejor global mutado, el cual se determina mediante:

P'g=pPg* [1 + gaussian (0')]

El valor de Pm puede ser del rango de 0.10 de la longitud del espacio de
busqueda, aunque se sugiere que Pm se ubique dentro de [0.10, 0.30]
(Wei & Cao, 2011).

A grosso modo, el procedimiento de RMDL es el siguiente (Wei & Cao,
2011):

1. Establecer valor de M; pardmetro que detonard la posibilidad de
reiniciar el enjambre.
2. Definir valor de eps (Limite minimo de variacién). Determina si se
reinicializa el enjambre de acuerdo a su diversidad.
3. Definir valor de m (brecha mutacional). Cada m iteraciones se
propone un mejor global por Gauss.
Inicializar subenjambres, establecer flag=0.
5. Obtener el factor de aptitud, determinar Piy Pg.
a. Siexiste un nuevo Pg, entonces flag =0
b. De otra manera flag=flag+1
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6. Actualizar las velocidades de las particulas dependiendo del

subenjambre al que pertenezcan.

7. Actualizar las nuevas posiciones de las particulas.

Si flag-M = 0 y la diversidad<eps, reinicializar las posiciones y

velocidades de las particulas

9. Si flag>m y ran()<Pm, entonces calcular un nuevo mejor global P’'g

(Gaussiano).

10. Regresar al punto 5 hasta que se cumpla condicién de paro.

Para la adaptacion de RMDL en esta investigacidn se tomaron las

siguientes consideraciones:

1.

Se cred un quinto subenjambre. En el articulo de Wei & Cao
(2011) se mencionan 4 subenjambres, en esta investigacion se
genero uno adicional para considerar que este se regiria por un
factor de inercia para sistemas dinamicos:

Wy = [0.50+%‘10}

Los parametros M, m y eps considerados fueron los siguientes:

e M = 50 (Cada 50 iteraciones se buscard Ia
reinicializacion del enjambre).

e m =10 (Cada 10 iteraciones se buscarad un mejor global
por Gauss).

e eps= 9.99x1017; cada M iteraciones, se reinicializara el
enjambre, puesto que el valor de eps es sumamente
alto. Se calcula antes la diversidad, pero esta carece de
relevancia por el valor tan alto de eps.

e Pm =[0.10, 0.30]. Probabilidad de que se busque un
mejor global por Gauss.
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3. Lareinicilizacién de las posiciones de particulas se realizo por el
método del caos (Ren & Zhong, 2011)

4. Lla reinicializacion de velocidades se hizo por el método Half-Diff
(Clerc, 2010).

La reinicializacion de posiciones por el método del caos se determina
mediante (Ren & Zhong, 2011):

Xk+1 :L*Xk(l_Xk)

Donde L es un parametro que, cuando se encuentra entre el rango [3.56,
4.00], produce una variable cadtica X. La variable X inicial debe ser un
valor aleatorio entre (0,1) pero no igual a 0.25, 0.50 ni 0.75.

Los parametros de la PSO para RMDL fueron los siguientes:

e Tamafio del enjambre = 80 particulas

e Inicializacién de posiciones por el método del Caos.

e Inicializacién de velocidades mediante el método Half-Diff.
e Topologia de estrella (gbest).

e Pgse asigna a la mejor particula en la rutina.

e Vmax=4

e Vmin =-Vmax

e @ =1.494*rand(), @, =1.494*rand()

e V=G1+G2+G3
e Division de particulas en 5 subenjambres
v' 1ler subenjambre: W=0.30
2do subenjambre: W = 0.00
3er subenjambre: G2=0.00
4to subenjambre: W=0.90
5to subenjambre: W= 0.50 + rand()/2

ASRNIENIN
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v' M=50.
v" m=10.
v eps=9.99x10".
v Pm=0.30
e Clamping PSO
v SiX<Qdem - X=Qdem,V =0;
v SiX>Qdem+qdif > X= Qdem+qdif , V=0

Se realizaron 102 simulaciones con 80 particulas. La simulacion con el

mejor y peor resultado fueron descartadas y las 100 restantes fueron
sujetas de analisis.

El mejor resultado tuvo un factor de aptitud de 7.143x10°
(1/FA=139,997.20), se requirieron 2087 iteraciones para su obtencion. El
peor factor de aptitud fue de 0.01202143 (1/FA=83.1847861) y se
obtuvo con 1453 iteraciones. Los gastos obtenidos (Ips) para estos casos
fueron los siguientes:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 27.78 27.78 41.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
Mejor FA | 27.78 27.78 4154 | 75.00 | 91.67 55.83 0.00
Peor FA | 27.78 27.78 33.40 | 75.02 | 91.67 57.50 31.00

Nodo 9 10 11 12 13 14 15

Solucioén 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 16.00
Mejor FA | 0.00 0.00 1.00 6.00 | 0.00 0.00 15.57

Peor FA 0.00 0.01 0.00 6.07 | 0.35 0.00 14.11

El factor de aptitud promedio de la RMDL fue de 0.001551714 (1/FA =
644.45).
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Se obtuvo una similitud con la solucidn en porcentaje promedio (SSP) de
61.64%. La eficiencia de Nash-Sutcliffe promedio (NSE) obtenida fue de
0.986811. Los valores mdaximos para SSP y NSE fueron 92.86% y 1.00
respectivamente.

La comparativa entre RMDL e ID se muestra en la siguiente tabla:

RMDL ID
FA 0.001551714 0.208434
1/FA 644.45 4.797672
SSP 61.64% 50.07%
NSE 0.986811 0.965073
Tiempo (s) 7832.27 4217.34
Iteraciones 2335.89 1324.97

A pesar de que la metodologia RMDL no obtuvo ninguna solucidén exacta
(FA=0), la obtencién de mejores factores de aptitud en el universo de
soluciones fue mayor. También se puede observar que, aunque no se
obtuvo el volumen exacto de fugas, si se determind su localizacién.

Esta metodologia permite la inclusion de multiples subenjambres en la
solucion de un problema y cada uno analiza el problema de diferente
forma. Esta caracteristica hace pensar que, mas que una modalidad de la
PSO, se trata de una modalidad de la Agent Swarm Optimization (ASO).

La consistencia en la obtencidon de resultados y versatilidad de esta
metodologia son los principales puntos fuertes a considerar. Seria
prudente el realizar futuras investigaciones en las que un subenjambre
fuera operado por el usuario y que cada n nimero de iteraciones, el
usuario pudiera determinar por donde se debe explorar.

Para la obtencion de estos resultados se requirié la formulacion vy
revisién de mas de 18.6 millones de redes hidraulicas.
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e Enresumen, el pseudo codigo de RMDL es el siguiente:

Vmax =4 ; Vmin = -Vmax
Dividir nimero de particulas en 5 subenjambres
Inicializar las posiciones X(i,j) por el método del Caos
fori =1 until “numero de particulas”

for j=1 until “numero de nodos en la red”

if i =1 then Fjj=0.25
while Fjj = 0.25 !/ Fij=0.50 /] Fij=0.75

Fij= rand()
end
else

Lijj = rand()*(4-3.56)+3.56

Fij = Lij*Fij*(1-Fj(j.1))
end
Xij =F,'j*qdl:f+QDEl\/l(,"j)

end
end
Inicializar las velocidades V(i,j) de todas las particulas por el método
“Half-Diff”
fori =1 until “numero de particulas”

for j=1 until “numero de nodos en la red”

V(i,j) = 0.50*rand(Xmax,Xmin)-Xij

end
end
Asignando variables RMDL
M= 50
Pm=0.30
m=10
eps=9.99X101 7
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flag=0
iteraciones=0
While iteraciones < 800
fori=1, until “numero de particulas”
Ejecutar la funcion objetivo y obtener FA(i,1)
if iteraciones ==
FAOWNBEST(1,1) = FA(i,1) ; Por no tenerse mds datos
OWNBEST(1,:)=X(i,:) ; Por no tenerse mds datos
else
if FA(i,1) < FAOWNBEST(i,1)
FAOWNBEST(i,1)=FA(i,1)
OWNBEST(i,:)=X(i,:)
Pi(i,:)=OWNBEST(i,:) ; Mejor encontrado por particula

if FA(i,1) < min(min(FAOWNBEST))
GLOBALBEST(1,:)=X(:,1)
Pg(1,:) = GLOBALBEST(1,:) ; Mejor histdrico
iteraciones=1 ; Se resetean las iteraciones
flag=0
end
end
end

if min(min(FAOWNBEST)) ==
then “fin de ciclo”
else
Calcular velocidades Vij 'y las posiciones Xij de todas las
particulas de manera aleatoria.
fori=1until “numero de particulas”
for j=1 until “numero de dimensiones”
C;=1.494,;C,=1.494;
(Dl(i,j)= C:*rand() ; ¢2(i,j)= C*rand() ;
G1=0.30*V(i)j)
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G2 = ufij) * [ Pi(ij) —X(ij) ]
G3 = @,(ij) [ Pa(Lj) -X(ij) ]

Para el subenjambre 2
G1=0.00

Para el subenjambre 3
G2=0.00

Para el subenjambre 4
G1 = 0.90*V(i,j)

Para el subenjambre 5
G1=0.50+rand()/2

V(ij)=G1+G2+G3
if V(i,j) > Vmax

V(i,j) = Vmax
end

if V(i,j) < Vmin then
V(ij) = Vmin

end
if X(i,j) < QDEMIij
X(i,j) = QDEMij
V(ij)=0
else
if X(i,j)>[QDEMij+qdif]
X(i,j)=QDEMIij + qdif
V(i,j)=0
end
end

end
end

[Cap. VI] Andlisis y Modelado | 196



if flag= M
Calcular la diversidad (S) para los subenjambres

5=, i(xy_Z)

i=1 \ j=l

If S<eps then reiniciar posiciones por método del caos y
velocidades por half-diff
end

if flag=m
if rand()<Pm
Determinar un mejor global con:
P'g = Pg *[1+ gaussian (o))
if FA(P’g)<FA(Pg), then Pg = P'g
end
end

iteraciones = iteraciones +1
flag = flag + 1

loop

V1.3 ) Modelado en otras redes.

Habiendo determinado que las metodologias Reinicializaciéon y Mutacion
con division de trabajo (RMDL) e Inercia Dinamica (ID) fueron las de
mejor desempefio en esta investigacion, se procedié a ponerlas a prueba
en otras redes. No se volveran a mencionar los parametros ni el
funcionamiento de dichas metodologias; en caso de requerirse mas
informacion refiérase a los subcapitulos VI1.2.8 y VI.2.9.

Las redes en las que se puso en prueba las metodologias RMDL e ID
fueron las siguientes:

[Cap. VI] Andlisis y Modelado | 197



e Red2aRed5

Todas estas redes son modificaciones de la Red 1 (Ver subcapitulo VI.2).

La geometria, distancias, didmetros y caracteristicas hidraulicas son

idénticas a la red 1. Para su modelado, solamente se modificaron el

volumen, el nimero y la ubicacién de fugas.

e Red?2.

El gasto de entrada a la red es de 408 Ips, el volumen total de fuga es de

96.88 Ips, el cual representa el 23.75%. Se crearon 2 puntos de fuga: 3.88

Ips en el nodo 2 y 93 Ips en el nodo 14.

388 Ips

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Demanda (Ips) 27.78 | 33.33 75.00 | 91.67 | 5556 0
Elevacion (m) 150 160 155 150 165 160 180
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Demanda (Ips) 0 0 0 0 0 0
Elevacion (m) 155 152 .50 155 152.50 160 155 162 .50

Fig. VI.Q.- Red 2.

El espacio de busqueda definido para cada dimensién en esta red es el

siguiente:
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Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Esp. Busq. Min | 27.78 | 27.78 | 33.33 | 75.00 | 91.67 | 55.56 0
Esp. Busq. Max | 124.66 | 124.66 |130.21 | 171.88 |188.55 | 152.44 | 96.88
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Esp. Busq. Min 0 0 0 0 0 0 0
Esp. Busq. Max| 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88 | 189.88 96.88

e Red3.

El gasto de entrada a la red es de 319.164 Ips, el volumen total de fuga
es de 8.044 lps, el cual representa el 2.52%. Se crearon 14 puntos de

fuga:
0‘§Flps 0.33 Ips 0.64Ips
0.491ps
0.62 Ips¢— 0 1) —» 0631
ps¢—(ig) 0.2’]‘:’;Ips i ps
0.38 Ipsé— (4——1——(5) —»058Ips
1.34 Ips ¢— £ 14) —50.59 Ips
ps ¢— (3 0'4‘]§|ps 4 p
0.50 Ips ¢— (8)——5——(7) —0.39 Ips
Nodo
Demanda (Ips)
Elevacién (m) | 150 | 160 | 155 | 150 | 165 | 160 | 180
Nodo

Demanda (Ips)

Elevacién (m) 165 | 15250 | 155 |152.50 160 155 162.50

Fig. VI.R.- Red 3.

[Cap. VI] Andlisis y Modelado | 199



El espacio de busqueda definido para cada dimensién en esta red es el
siguiente:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Esp. Busg. Min | 27.78 | 27.78 | 33.33 | 75.00 | 91.67 | 55.56 0

Esp. Busqg. Max | 35.284 |35.284 |41.374 |83.044 |99.714 | 63.604 | 8.044

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Esp. Busg. Min 0 0 0 0 0 0 0

Esp. Busq. Max| 8.044 | 8.044 | 8.044 | 8.044 | 8.044 | 8.044 | 8.044

e Red4.
El gasto de entrada a la red es de 408 Ips, el volumen total de fuga es de
96.88 Ips, el cual representa el 23.75%. Se crearon 14 puntos de fuga:

15501ps  10.00Ips 3.00Ips

T T
82 O—3
7.00 Ips
2.50 Ips¢— {idy 18,00 ps {i1)—»2.50 Ips

9.50 Ips ¢— (4)—={15——=(5) —$5.00 Ips

5.00 Ips ¢— (13 1279 ps {i4)—1.00 Ips

2.00 Ips ¢— {§——{{5——(7) —$3.09 Ips

Nodo
Demanda (Ips)

Elevacién (m)

Nodo
Demanda (Ips)
Elevacién (m) 155 | 152.50 | 155 |152.50 160 155 162.50

Fig. VI.S.- Red 4.
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El espacio de busqueda definido para cada dimensién en esta red es el
siguiente:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Esp. Busq. Min | 27.78 | 27.78 | 33.33 | 75.00 | 91.67 | 55.56 0
Esp. Busq. Max | 124.66 |124.66 |130.21 |171.88 |188.55 | 15244 | 96.88

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Esp. Busq. Min 0 0 0 0 0 0 0
Esp. Busq. Max| 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88 | 96.88

e Redb5.
El gasto de entrada a la red es de 382.68 Ips, el volumen total de fuga es
de 71.56 Ips, el cual representa el 18.77%. Se crearon 8 puntos de fuga:

0.50 Ips

\aw

10.00 Ips

15‘20Ips¢_@3 18.00 Ips @3
14.00 Ips ¢ (——(Z——
@3) 5.00Ips
T
3.001ps = (E—f5—D)

Nodo 2
Demanda (Ips)

=N,

4j—35.86 Ips

Elevacion (m) 150
Nodo 9 10 1
Demanda (Ips) 0.00 0.00

Elevacién (m) 155 152.50 | 155 152.50 160 155 162.50

Fig. VI.T.- Red 5.
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El espacio de busqueda definido para cada dimensién en esta red es el

siguiente:
Nodo 2 3 4 5 6 7
Esp. Busq. Min | 27.78 | 27.78 | 33.33 | 75.00 | 91.67 | 55.56
Esp. Busq. Max| 99.34 | 99.34 | 104.89 | 146.56 |163.23 | 127.12 | 71.56
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Esp. Busg. Min 0 0 0 0 0 0 0
Esp. Busq. Max| 7156 | 71.56 | 71.56 | 71.56 | 71.56 | 71.56 | 71.56

VI.3.1 ) Resultados Obtenidos.

Las metodologias ID y RMDL se corrieron en 102 ocasiones, descartando

la que obtuvo el mejor y peor factor de aptitud y sometiendo los otros

100 resultados a analisis.

e Red2

Se detallan los resultados encontrados por ambas rutinas:

ID RMDL

Mejor FA 0 0
Peor FA 27.98971 | 0.812178
FA Promedio 3.60608 | 0.024414
Mejor SSP 100.00% | 100.00%
SSP Promedio 72.57% 70.07%
Mejor NSE 1 1
NSE Promedio 0.639083 | 0.980904
Tiempo (s) 3004.17 | 5055.92
Iteraciones 890.13 | 1592.74
Veces que se 18 9
alcanz6 FA=0
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Las mejores configuraciones de gastos obtenidas fueron:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucion | 31.66 27.78 33.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
ID 3165 27.78 3333 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
RMDL 3167 27.78 3333 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 93.00 0.00
ID 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 92.99 0.02
RMDL 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.01 93.00 0.00

Las peores configuraciones de gastos obtenidas son:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 31.66 27.78 33.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
ID 27.78 27.78 33.33 | 75.00 | 91.67 55.56 0.02
RMDL 27.78 27.78 3333 | 75.00 | 91.67 55.56 96.88

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucion 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 93.00 0.00
ID 49.32 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 096.88
RMDL 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 86.22 0.00
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Red 3

Se detallan los resultados encontrados por ambas rutinas:

ID RMDL
Mejor FA 1.43x10° | 2.14x10°
Peor FA 0.07180| 0.00159
FA Promedio 0.002685 | 4.67x10™
Mejor SSP 92.86 % 85.71%
SSP Promedio 62.07 % 63.72%
Mejor NSE 1.00 1.00
NSE Promedio 0.998171| 0.998711
Tiempo (s) 3734.92| 3955.96
Iteraciones 1185.74 | 1239.01
Veces que se 0 0
alcanz6 FA=0
Las mejores configuraciones de gastos obtenidas fueron:
Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucion | 28.274 28.422 33.712 | 75.58 | 92.173 55.949 0.88
ID 2846 2856 33.33 | 75.44 | 91.73 55.62 2.46
RMDL 30.06 28.56 34.09 | 75.42 | 93.29 56.12 0.03
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién | 0.325 0.62 0.625 | 0.251 |1.335 0.588 0.43
ID 0.09 0.00 0.66 0.26 | 197 0.74 0.85
RMDL 0.02 0.00 0.66 0.250 | 0.00 0.70 0.00
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Las peores configuraciones de gastos obtenidas son:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucion |28.274 28.422 33.712 | 75.58 | 92.173 55.949 0.88

ID 35.82 27.78 33.33 | 75.00 | 91.67 55.64 0.02
RMDL 35.82 27.78 33.33 | 76.69 | 91.67 55.56 0.00
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién | 0.325 0.62 0.625 0.251 |1.335 0.588 0.43

ID 8.04 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00
RMDL 0.35 0.02 0.00 0.19 | 0.00 0.00 1.25
Red 4

Se detallan los resultados encontrados por ambas rutinas:

ID RMDL

Mejor FA 0.074557 | 0.000478
Peor FA 9.780329 | 0.011443
FA Promedio 6.093368 | 0.016475
Mejor SSP 64.29% 92.86%
SSP Promedio 38.07% 74.28%
Mejor NSE 0.948450| 0.993301
NSE Promedio 0.679626 | 0.877770
Tiempo (s) 4855.92 | 8419.42
Iteraciones 1537.92| 2597.53
Veces que se 0 0
alcanz6 FA=0
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Las mejores configuraciones de gastos obtenidas fueron:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 34.78 30.78 42.83 | 80.00 | 93.67 58.65 15.50
ID 39.10 41.94 3598 | 75.00 | 91.67 69.87 11.58
RMDL 38.97 30.62 45.67 | 80.77 | 91.67 59.86 9.26

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién | 10.00 2.50 2.50 18.00 | 5.00 1.00 12.79
ID 0.00 12.09 0.00 1896 | 513 0.00 6.75

RMDL 10.05 0.00 2.37 1791 | 5118 0.00 12.97

Las peores configuraciones de gastos obtenidas son:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucion | 34.78 30.78 42.83 | 80.00 | 93.67 58.65 15.50
ID 27.78 27.78 3333 | 75.00 | 91.67 55.56 0.00
RMDL 27.78 31.74 3333 | 75.00 | 91.67 55.56 19.58

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién | 10.00 2.50 2.50 18.00 | 5.00 1.00 12.79
ID 29.14 4844 0.00 0.00 | 0.00 0.00 40.11

RMDL 7.94 20.17 441 18.43 | 403 5.16 1643
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e Red5
Se detallan los resultados encontrados por ambas rutinas:

ID RMDL

Mejor FA 0.000386 | 0.000150
Peor FA 8.246214 | 0.039407
FA Promedio 3.484938 | 0.002904
Mejor SSP 92.86% 92.86%
SSP Promedio 57.29% 70.50%
Mejor NSE 0.992752 | 0.992646
NSE Promedio 0.839908 | 0.940758
Tiempo (s) 4241.94| 8690.87
Iteraciones 1296.83 | 2762.91
Veces que se 0 0
alcanz6 FA=0

Las mejores configuraciones de gastos obtenidas fueron:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucion | 37.78 27.78 47.33 | 75.00 | 94.67 55.56 0.50
ID 27.78 28.11 41.85 | 75.00 | 91.67 55.56 7.78
RMDL 3219 27.78 44.46 | 75.00 | 91.68 55.56 3.20

Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucion 0.00 15.20 0.00 18.00 | 0.00 5.86 5.00
ID 0.01 22,62 0.00 18.00 | 5.17 5.89 5.23

RMDL 0.32 19.61 0.00 18.00 | 3.83 5.86 5.53
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Las peores configuraciones de gastos obtenidas son:

Nodo 2 3 4 5 6 7 8
Solucién | 37.78 27.78 47.33 | 75.00 | 94.67 55.56 0.50
ID 27.78 27.78 3333 | 75.00 | 91.71 55.56 19.40
RMDL 27.81 27.78 33.33 | 75.00 | 91.67 60.09 71.56
Nodo 9 10 11 12 13 14 15
Solucién 0.00 1520 0.00 18.00 | 0.00 5.86 5.00
ID 0.00 6197 0.00 0.00 | 0.00 0.00 29.84
RMDL 0.00 0.03 0.00 18.08 |13.72 4.87 0.00
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CAPITULO Vl l

>>> CONCLUSIONES,
RECOMENDACIONES Y LIMITACIONES

“La vida es el arte de sacar conclusiones suficientes
a partir de datos insuficientes ....”
-Samuel Butler

El desarrollo de técnicas computacionales inspiradas en procesos
bioldgicos brinda una pauta novedosa y practica para la solucién de
problemas aplicados en ingenieria.

Durante el desarrollo de esta investigacién se revisaron mas de 194
millones de redes hidraulicas, se analizaron diversas modificaciones a la
PSO y se pudo observar que, si bien en un principio no se obtuvieron
resultados idéneos, con la implementacion de nuevas técnicas se logro
determinar la ubicacién y magnitud de diversas fugas en una red de
distribucion de agua potable.

A pesar de que se obtuvieron varios resultados exactos, se puede
apreciar que la calibracién de la PSO depende directamente de las
caracteristicas del problema en si. Cuando la red tenia gastos de fuga de
poca magnitud y en pocos nodos, estas se pudieron detectar con
bastante precision. Sin embargo, al incrementar el nimero de nodos con
fuga no se obtuvieron resultados exactos.
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El método propuesto es poderoso, econdmico y se considera que su
potencial no ha sido completamente desarrollado. El cédigo propuesto
es amigable, sencillo, escalable y facil de implementar en cualquier
escenario de fuga.

La publicacion de todos los calculos realizados por la rutina en su
proceso de busqueda le facilitan al usuario la comprensiéon de la
metodologia, asi como la generacion de ideas en su proceso de
busqueda.

La visualizacién del vuelo de la PSO le brinda al usuario la posibilidad de
observar cdmo se comportan las particulas, la comunicaciéon entre
enjambres, los patrones ciclicos que a veces se presentan y qué factores
son los que lo generan.

Las principales limitaciones que se tuvieron durante el desarrollo de esta
tesis fueron las siguientes:

e La modelacion de los puntos de fuga como una demanda: Este es el
principal punto a reforzar en esta investigacion. Una fuga depende
directamente de la presion y, esta no solo genera un mayor gasto,
sino hasta una mayor drea de fuga. En esta investigacion se
considerd que la fuga es constante sin importar la variacion en la
presion.

e La aplicacion de esta metodologia en un caso real: A pesar de
haberse considerado su aplicacion, no se tuvieron los elementos
necesarios para cotejar la modelacién matematica con un problema
real de aplicacion.

e Simulacion en otros escenarios: Por razones de tiempo no se pudo

modelar esta rutina en otros escenarios para observar su
comportamiento. Se generaron 5 diversos escenarios para observar
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el desempefio del algoritmo, hubiera sido deseable la simulacién en
otras redes con diferente arreglo de fugas.

Dentro de las recomendaciones para un trabajo a futuro se indican las
siguientes:

e Se considera ampliamente recomendable la participacién del
usuario en la busqueda de un mejor global. Seria ideal el que el
usuario pueda indicarle a la PSO un camino a tomar como si se
tratara del lider de un subenjambre. El usuario podria, mediante
una interfaz grafica, indicarle al enjambre la exploracion de
areas no consideradas anteriormente por la PSO.

e Implementacion de la PSO en otro lenguaje de programacién. A
pesar de que el Matlab es muy amigable y poderoso, se
recomienda su migracién a bases de programacion de mayor
alcance como el C++ o C#. El Matlab presenta problemas en su
desempefio al graficar el vuelo de la PSO.

e Se observd que el rendimiento de la PSO se incrementd en
redes con menor numero de fugas. Por tal motivo, se vislumbra
la posibilidad de segmentar una gran red en pequefios tramos y
analizar cada uno de manera individual.

e Otra posible mejora puede ser el cambiar el FA de la siguiente
forma:

FA=LY (P, — Posyy )’ +9x10° PENFUG
n

i=1

Donde:
FA = Factor de aptitud.

n = Numero de nodos evaluados.
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Donde:

P+eoi = Presion tedrica (Objetivo) en el nodo i.

Ppsoi = Presidon obtenida con EPANET con base a los
gastos propuestos por la PSO.

DIFUG = Penalizacién por fuga. Obtiene la diferencia
entre el volumen total suministrado menos el volumen
total propuesto por la PSO.

PENFUG = li(VtREAL —Vtpso )2

=

Vtrear = Volumen total suministrado por el organismo
operador.

Vtpso = Suma de todas las demandas propuestas por la
PSO.

Al implementar la Clamping PSO, los términos PENVOL vy

PENDEM del factor de aptitud anterior carecen de relevancia. Se

considera que la sustitucién de estos por una penalizacién por

obtener un volumen de fuga diferente al suministrado ayudara

a refinar el espacio de busqueda.
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>>> ANEXOS

“Yo no creo que haya ninguna emocion que puede atravesar el
corazdén humano como el que siente el inventor cuando ve que
alguna creacidn del cerebro se desarrolla hacia el éxito... tales
emociones hacen que un hombre olvide alimentacion, el suefio, los
amigos, el amor, todo....”

-Nikola Tesla

Cdédigo en Matlab de la Rutina “Reinicializacion y Mutacidn con division
de trabajo” (RMDL).

El cédigo mostrado a continuacién es una copia fiel del usado en la
ultima rutina desarrollada en esta investigacion. A simple vista parecera
incomprensible, por lo que se recomienda copiar todo el texto y pegarlo
en un archivo nuevo de Matlab o, en su defecto, pegarlo en un
documento de Word con una hoja de 55 cm de ancho con orientacién
horizontal. Para evitar posibles errores en su funcionamiento, el autor
decidio dejar el cddigo exactamente como se programé en Matlab.

Se reitera que, si se desea el codigo de otras rutinas, se pueden solicitar
de manera gratuita al correo del autor: jprg1l981@hotmail.com

Anexos | 223



%$Idem al archivo ID, en esta rutina se implementd
el método RMPSO-DL

% (Reinitialization and Mutation Operators in PSO
with Division of Labor).

%$Datos generales Rutina
1.- Influencia social se da por la mejor

o\°

particula del grupo encontrada

% en toda la rutina

% 2.- Velocidad méxima = 4

% 3.- Factor de aptitud con penalizacidén (por
gasto menor a la demanda y

% por gasto mayor a la demanda mas la fuga)
% 4.- Si se rebasan los limites de velocidad se

4
stablecen velocidades en
los limites Vmax o Vmin
5.- phiuno = 1.494*rand , phidos = 1.494*rand
6.- La inicializacidén de velocidades se da por
1 método half-diff
RANDespbusg = Aleatorio en espacio de

busqueda (entre Xmin y Xmax)

% Vinicial = 0.50 [RANDespbusqg -
Xinicial]

% 7.-Nuevos pardmetros para implementar Clamping
PSO:

o© o° o (D

)

o©

o\

Si X (t+1l)<Xmin, entonces

X (t+1l)=Xmin, V(t+1)=0

% Si X (t+1l)<Xmin, entonces

X (t+1l)=Xmin, V(t+1)=0

% 8.-Inicializacién cadbtica de posiciones:

% Para la primera dimensién de cada
particula se escoge un valor

% aleatorio entre 0 y 1; dicho valor NUNCA
puede ser 0.25, 0.50 o 0.75.

% Para las demas iteraciones se tendré
f(k+1l) = L*E(k)*[1-f(k)]; L =

% [3.56 , 4.00]. Los valores "f" son los
factores del caos,

% posteriormente se obtendran los gastos
mediante:
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X(i,k)= £(i,k)*gdif+QDEM (i, k)
9.- RMPSO-DL. Procedimiento:
a) Divisidén del enjambre en 5 partes S1,
2, S3, sS4, S5.

b) Velocidad cambia a: V= Gl + G2 + G3
Gl = W*V
G2= phiuno* (Pi -X)
G3= phidos* (Pg -X)

c) Velocidad diferente para cada enjambre:

o o° o° o° N o° o°

o\°

% S1: wW=0.30
% S2: G1=0

% S3: G2=0

% S4: W4=0.90

o\°

S5: W==0.5+random/2 (propuesto
or JP, no viene en articulo)
d) Establecer pardmetros M, m, eps
d.l) M= Maximo de iteraciones sin
encontrar un mejor global (50)

o° o° o

% d.2) m = Brecha de mutacidén. Se
buscard un mejor global con una
% distribucidén gaussiana si se han

tenido "m" iteraciones
sin encontrar un mejor global
10) .

o° —~ o°

d.3) eps= Limite minimo de
diversidad. Revisa si las particulas

han perdido diversidad (0.05)
d.4) Pm = Probabilidad de mutacién

o\

.1, 0.3]
e) Vuelo PSO:
e.l) Inicializar particulas y
velocidades, flag=0

o — oo
(@]

o\

% e.2) Evaluar aptitud, actualizar Pg y
Pi

% e.3) Si se actualiza Pg entonces
flag=0, de otra forma flag=flag+l

% e.4) Actualizar velocidades de
acuerdo al sub-enjambre

% e.5) Actualizar posiciones
X(t+1l)=X(t) + V(t+l)

% e.6) Si flag = M entonces revisar la

diversidad "D". Si D < eps,
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entonces reinicilizar las
posiciones y velocidades de todas las

% particulas de todos los
enjambres.

% D=(1/Particulas) *SUMATORIAI [
SUMATORIA2 (Xij - Promedio Xj)”2 ]170.50

% La SUMATORIAl es de 1 hasta el
numero de particulas, la

% SUMATORIA 2 es de 1 hasta todas
las dimensiones.

% e.7) Si flag=m y si random<Pm,
calcular Pg' con :

% P'g =Pg*[1+RandGauss (PHI) ];
PHI=0.10* (Xmax-Xmin) +Xmin

% RandGauss hace referencia a
obtener un nuUmero aleatorio

% generado con distribucidn
gaussiana con base en PHI

% Si P'g es mejor que Pg,

establecer P'g = Pg

o)

%% Requisitos para que la rutina se efectue
apropiadamente

% 1.- La rutina debe tener la siguiente
localizacién: "C:\Matlab\PSO_ JPRG\"
% 2.- E1l archivo epanet2d.exe deberd estar en el

mismo directorio que la

rutina de Matlab.

% 3.- En el directorio donde se encuentra la
rutina, se deberédn tener los

o\

% archivos de texto siguiente:

% a) reservoir.txt (informacidén de la red a
analizar respecto a los

% reservorios)

% b) Jjunctions.txt (informacidén de la red a
analizar respecto a los

% nodos)
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% c) pipes.txt (informacién de la red a
analizar respecto a las tuberias)
% d) coordinates.txt (informacidén de la red a
analizar respecto a las
coordenadas de los nodos)
e) PRESIONES.txt (presiones que deberé
lcanzar el programa para
detenerse) . Presiones obtenidas en campo
presiones obtenidas con
EPANET cuando se incluyeron las fugas.
Estos archivos de texto no deberan tener
encabezados y deberan estar

o° o

)]

o\°

O

o° o

% acomodados como si se fueran a importar a
EPANET. O como si se

% exportara una red con formato INP desde
EPANET.

% Como ejemplo: Genere la red en EPANET,
expbértela con formato

% INP, abra el archivo en Excel y guardelo
bajo el formato "texto deli-

% mitado por tabulaciones". Para hacer el
archivo "junctions.txt" borre

% toda la informacidén que no sea de este
apartado. Borre el encabezado.

% Guéardelo bajo el nombre "junctions.txt".

Haga lo mismo para los demés

archvos que la rutina solicita.

% 4.- E1 folder activo deberéd ser en el que se
encuentra la rutina pues ahi

se generaran unos reportes de salida.

o\

o° o

5.- Para abrir el archivo
"PSO Informacién Adicional" (para analizar la
% rutina al fina)se recomienda abrirlo en
excel, Origen del archivo:
% Windows (ANSI), datos delimitados,
separadores tabulacién y espacio,
% posteriormente reemplazar los guiones bajos
por espacios (ctrl+l),
% dar formato a los nuUmeros "general".

%% Limpiando datos,variables
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clc
clear all
close

% Se crea el archivo PSO Datos Analisis para
almacenar todos los datos de

% la rutina para su posterior analisis. La 'wt'
indica que, si ya se tenia

% un archivo similar, este se sobreescriba y que
se respeten los saltos de

o)

% linea.
%% Presentacidén de la rutina

fprintf ('*** Rutina PSO para deteccidédn de fugas
en una red de Agua Potable *** \n Autor: Juan
Pablo Ramirez Gutiérrez. E-
mail:Jjprgl98l@gmail.com \n');

fprintf ('\n")

%% Definicidén de las variables de control

% Establece las péarticulas en la PSO (P.314 Swarm
Intelligence)

particulas= input ('Numero de particulas de la PSO
(10 a 50): ");

Q

% Corrobora si el numero de particulas no es
menor a cero ni fraccionario vy,
% de ser asi, no se deja avanzar al usuario
while particulas < 5 || fix(particulas) ~=
particulas

fprintf ('\n'");

fprintf ('** E1 nUmero de particulas en esta
rutina debe ser un ENTERO NO MENOR A CINCO **

\n');

particulas= input('Nimero de particulas de la
PSO (10 a 50): ");
end
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% Definiendo cuéantas particulas tiene cada grupo.
on 5 grupos de enjambres

% en esta rutina.

partporgrupo=fix (particulas/5);

0

%% Determinando el volumen de fuga

% Se cargan los gastos de los nudos (desde un
archivo) y se le pide al usuario

% el gasto de entrada a la red. Con dichos datos,
podemos determinar

% las pérdidas a buscar. Este rango de pérdidas
nos permite saber el limite

% de busqueda de las particulas.

% Carga el archivo que contiene 3 columnas de
informacidén, 1.-Numero de

% nudo, 2.-Elevacién topogréafica del nudo, 3.-
Gasto en el nudo

JUNCT = load('junctions.txt'");

o)

% Se alamacenan los gastos de demanda (3era
columna de JUNCT) en la matriz

% QDEM

QDEM=JUNCT (:, 3) ;

% Cierra el archivo junctions.txt para evitar

saturar la memoria
fclose('all'");

% Se obtiene la suma de los elementos de la
matriz QDEM para saber cuénta

% agua se estd demandando
gsum=sum (QDEM) ;

% Se le pide al usuario el gasto de entrada a la
red (Gastos suministrados),

% antes de eso se le dice el gasto demandado para
evitar que dé un gasto
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% menor a éste.

fprintf ('\n")

fprintf ('Gasto demandado por la red: %0.2f lps
\n',gsum) ;

gentr=input ( 'Gasto de entrada a la red (lps)?:
")

% Corrobora si el gasto de entrada no es menor al
de demanda y, de ser asi,
% no se deja avanzar al usuario
while gentr < gsum

fprintf ('\n'");

fprintf ('** E1l gasto de entrada NO PUEDE SER
MENOR al gasto de demanda ** \n');

gentr=input ( 'Gasto de entrada a la red
(lps)?: ")
end

% Corrobora si el gasto de entrada es igual al de
demanda, de ser asi,
% termina la rutina.
if gentr==gsum
fprintf ('\n'");
fprintf ('\n'");
fprintf ('No se tienen fugas, no se necesita
analizar nada \n');
fprintf ('Se concluye la rutina de la PSO\n');
fprintf ('\n'");
% Termina la rutina
return
end

% Volumen de pérdidas (Agua suministrada - Agua
demandada)

gdif=gentr-gsum;

%% Preguntando por Vmax

vmaxuser=4;
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%% Preguntando si se guardarédn datos

guardardatos=input ('Desea guardar los datos de
la rutina en un archivo (S/N)?2: ', 's');

% Si la opcidén dada por el usuario es la
esperada, se genera una variable

que romperd el ciclo abajo descrito
opcion=0;

o©

if guardardatos=='s' || guardardatos=='n'"' ||

guardardatos=='S"' || guardardatos=='N'
opcion=1;

end

% Verifica que la respuesta dada por el usuario
no sea incorrecta, de ser asi,
% no se deja avanzar al usuario

°

while opcion==

fprintf ('\n'");

guardardatos=input ('Desea guardar los datos
de la rutina en un archivo (S/N)?2: ', 's');
if guardardatos=='s' || guardardatos=='n'
| | guardardatos=='S' || guardardatos=='N'

opcion=1;
end

end

%% Preguntando si se graficarédn los datos

graficardatos=input ('Desea graficar la
exploracidén de las particulas? GRAN CONSUMO DE
MEMORIA ! (S/N)2: ', 's'");

% Si la opcidén dada por el usuario es la
esperada, Se genera una variable
que rompera el ciclo abajo descrito

o\
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opcion=0;

if graficardatos=='s' || graficardatos=="'n' ||

graficardatos=='S' || graficardatos=='N'
opcion=1;

end

% Verifica que la respuesta dada por el usuario
no sea incorrecta, de ser asi,
o

% no se deja avanzar al usuario
while opcion==

fprintf ('\n'");

graficardatos=input ('Desea graficar la
exploracidén de las particulas? GRAN CONSUMO DE
MEMORIA ! (S/N)?: ', 's');
if graficardatos=='s' || graficardatos=='n'
|| graficardatos=='S' || graficardatos=='N'
opcion=1;
end

end

%% Preguntando cuantas veces se simulara esta
rutina

archivos=input ('Cuantas veces desea simular esta
rutina?: ');

sufijo42= clock();

nomarchivo = ['PSO Resumen de todas las rutinas'
num2str (sufijod2) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'wt');

fprintf (file, 'Fecha Hora Particulas Tiempo FA
Iteraciones Gastos\n');

for arccont=1 : 1 : archivos

sufijo= clock();

% Se crea el archivo PSO Datos Analisis para
almacenar todos los datos de

% la rutina para su posterior analisis. La 'wt'
indica que, si ya se tenia
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% un archivo similar, este se sobreescriba y que
e respeten los saltos de

S
o
5

linea.
nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'wt');

fprintf (file, 'Andlisis de datos PSO\n');
fclose ('all');

%% Registrando y almacenando el tiempo de
ejecucidn

% Almacenando el tiempo de arranque en la
variable tiempo

tiempo=clock() ;

% Grabando el tiempo de inicio de la rutina como
nombre de ejercicio

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf(file, 'Ejercicio %$s\n', datestr(tiempo)):;
fprintf (file, '\n'");
fclose ('all');

%% Establecimiento de limites de velocidad

o)

% Segun Swarm Intelligence (P.296), la velocidad
se recomienda entre el

% rango [Vmin=-4, Vmax=4]. Para este ejercicio,
se optd por considerar los

% limites de velocidad como un porcentaje del
rango de blUsqueda.

o)

% Por lo que, la velocidad méxima seria:
velmax= vmaxuser;
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Q

% La velocidad minima seréa.
velmin= -velmax;

%% Posicidén inicial del enjambre
La configuracién de una particula seré:

% Particula = [GastoNodol, GastoNodo2,
GastoNodo3 ..... GastoNodo"n"]

Siendo "n" el nUmero de nodos que contiene la

oe

Se genera un ciclo para cada particula que
asigna un valor aleatorio con

una distribucidén normal para cada elemento de
a particula. Dicho numero

% aleatorio no serd mayor a gqdif, el cual es el
rango de blUsqueda.

o\

=

Q

% Se obtiene el numero de nodos de la red (que
serd el numero de elementos

% que tendran todas las particulas.
[m,~] = size (QDEM) ;

numeronodos = m;

% Se definen las dimensiones de la matriz "X" y
"OWNBEST" para

% evitar consumo de memoria. La matriz "X"
almacena los gastos para cada

% elemento de las particulas. Su configuracidn es
filas = Particulas y

% columnas = gastos en los nodos de la red. La
matriz "OWNBEST"

% almacena las mejores posicidnes alcanzadas
(gastos) para cada particula.

% Su configuracidén es filas = particulas,
columnas = gastos en nodos de la
% red.

X=zeros (particulas, numeronodos) ;
OWNBEST=zeros (particulas, numeronodos) ;
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PENVOL=1000%*ones (particulas, numeronodos) ;
PENDEM=1000*ones (particulas, numeronodos) ;
L= zeros (particulas,numeronodos) ;
F = zeros(particulas,numeronodos) ;
W = zeros (particulas,numeronodos) ;
% Asignando los valores aleatorios (gastos) a los
elementos de las particulas.
for i=l:1:particulas
for elem=1:1:numeronodos

if elem==
% Para la primera dimensidén, el ntmero
aleatorio no puede ser
$ 0.25, 0.50 6 0.75.
F(i,elem)= 0.25;
while F(i,elem)==0.25 ||

F(i,elem)==0.50 || F(i,elem)==0.75
F(i,elem) = rand;
end

% Para la primera iteracidn no hay
valor de L
L(i,elem) =0;
else
% Se escoje un valor aleatorio
entre 3.56 y 4
L(i,elem)=rand* (4-3.56)+3.56;
% Se obtiene el factor del caos
para la dimensidén de la
% particula en cuestidn.
F(i,elem) = L(i,elem)*F(i,elem—
1)*(1-F(i,elem-1));
end

%Se obtiene el valor del gasto.
X(i,elem)= F(i,elem)*gdif +
QODEM (elem, 1) ;

% Se revisa si el gasto calculado es
mayor a la suma de la

% demanda en el nodo mas el volumen
total de fugas.
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if X(i,elem)> (QDEM(elem,1)+ gdif)
PENVOL (1i,elem)= 900000* (X (i,elem) -
QDEM(elem, 1) - gdif);
else
PENVOL (i, elem)=0;
end

Se revisa si el gasto calculado es
menor a la demanda

% en el nodo.

if X(i,elem)< QDEM(elem,1)

PENDEM (i, elem) =

900000* (QDEM (elem, 1) -X(i,elem)) ;

else

PENDEM (i, elem)=0;
end

oe

% OWNBEST almacenard la mejor posicidn
alcanzada por cada una de las
% particulas
OWNBEST (i,elem)= X (i,elem);
end
end

%% Velocidad inicial del enjambre

% Ciclo que asigna velocidades iniciales
aleatorias a todos los elementos
% de las particulas del enjambre.

% Se define el tamafio de la matriz "VEL" para
evitar consumo de memoria.

% "VEL" almacenaréd las velocidades de los
elementos de las particulas

% de la iteracidén en curso. Su configuracidn es
filas = particulas,

% columnas = velocidades de los elemento sde la
particula.

VEL=zeros (particulas, numeronodos) ;

RANDESPBUSQ=zeros (particulas, numeronodos) ;
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% Asignando los valores aleatorios (velocidades)
a los elementos de las particulas.
% Método Half-Diff
for i=l:1:particulas
for elem=1:1:numeronodos

Xmin=QDEM (elem, 1) ;

RANDESPBUSQ (i, elem)=rand*qdif+Xmin;

valorvel= 0.50* (RANDESPBUSQ (i,elem) -
X(i,elem));

VEL (i,elem)= valorvel;

end
end

%% Configuracién de matrices para funcidn de
aptitud y PSO

% Este ciclo les actualiza a todas las particulas
un factor de aptitud muy,

% muy bajo (la maxima aptitud es igual a cero, a
FABEST Y FA se les asigna

$ un valor de 40000). Este se usard para que, mas
adelante, se pueda actua-

Q

% lizar la mejor posicidén en una particula.

o)

% Se define la dimensidén de las siguientes
matrices para evitar consumo de

% memoria. "FAOWNBEST" contiene los mejores
valores de aptitud alcanzados

hasta ese momento por la particula en cuestidn.
"GLOBALBEST" incluye la configuracidén de gastos
alcanzada por cualquier

% particula que, hasta ese momento, sea la de
mayor factor de aptitud de

% entre todas las particulas. Su configuracidn es
fila = particula (solamente

% 1 fila), columna = gastos en los nodos.

o\°

o\°
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FAOWNBEST=ones (particulas, 1) *99e+99;
GLOBALBEST=zeros (1, numeronodos) ;
GROUPBEST=ones (1, numeronodos) *99e+99;

% Para el andlisis detallado de la PSO se
lmacenaran los valores de

% phiuno, phidos, componente propio, componente
social, factores de aptitud

y presiones de las configuraciones de gastos.
Ver seccidn

% "Posiciones y velocidades para el nuevo ciclo
PSO".

PHIUNO=zeros (particulas, numeronodos) ;
PHIDOS=zeros (particulas, numeronodos);
COMPONENTEPROPIO =zeros (particulas, numeronodos) ;
COMPONENTESOCIAL= zeros (particulas, numeronodos) ;
FA=zeros (particulas,l);

PRESPSOACUM=zeros (particulas, numeronodos) ;

[3)]

o\

% Limites RMPSO-DL

pm=0.30;
EME = 50;
eme = 10;
eps = 0.05;

% Matrices RMPSO-DL
PROMEDIOXJ=zeros (1, numeronodos) ;
SUMATORIADOS=zeros (particulas,l);
DIFCUAD=zeros (particulas, numeronodos) ;
BESTGAUSS=zeros (1, numeronodos) ;
PRESPSOACUMGAUSS=zeros (1, numeronodos) ;

% Se voltea la matriz "X" que contiene los gastos
finales (configuracidn)de

$ la red que cada "pajaro" ve. Esto se hace para
hacer el archivo txt para

% evaluarlo con EPANET. "X" ahora tiene en sus
filas los nodos de la red,

% en sus columnas la configuracidén de la red
seleccionada por cada

o)

% particula.
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X=X";

% Se define el mayor gasto que se pudiera tener
(Mayor demanda + fugas)
limgastos = max (QDEM) +gdif;

%% Imprimiendo datos inicializacidén en TXT.
if guardardatos=='s' || guardardatos=='S'

% En todos los siguientes casos: Se abre el
archivo de texto con la opciédn

% 'a' para agregar y no sobreescribir. Después se
escribe el encabezado.

% Con el comando save se almacenan las matrices
de datos, se cilerra el

% archivo txt. Esto se repite para cada variable.
Se hizo asi porque con

% fprintf no se almacena ordenada la matriz y, si
el archivo no se cierra,

% fprintf escribe errdneamente la informacidn en

el archivo.

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file,

"*xx%% Informacidén sobre las matrices *****\n');
fprintf (file, '

X= Contiene los gastos_en la red (filas=particula
s, columnas=nodos)\n');

fprintf (file, '

VEL= Contiene las velocidades para cada particula
(filas=particulas, columnas=nodos)\n');

fprintf (file, '

W= Inercia(fila=particulas, columnas=nodos)\n');
fprintf (file, '

PENVOL=_ Penalizaciones_al factor aptitud si el ga
sto _propuesto es mayor a la demanda con_ el volume
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n_total_de_fugas_(filas=particulas,_columnas=nodo
s)\n');

fprintf (file, '

PENDEM= Penalizaciones_al factor aptitud si el ga
sto propuesto es menor a la demanda (filas=partic
ulas, columnas=nodos)\n');

fprintf (file, '

PRESPSO= Contiene las presiones obtenidas para lo
s _gastos_de la red que obtuvo la PSO\n');

fprintf (file,

PRESTEO= Contiene las presiones medidas en campo,
_las presiones_a alcanzar por la PSO\n');

fprintf (file,

FA= Contiene los factores de aptitud para cada pa
rticula\n');

fprintf (file, '

FAOWNBEST= Contiene los mejores factores de aptit
ud _alcanzados por esa particulal\n');

fprintf (file, '

OWNBEST= Contiene las mejores configuraciones de
gastos_alcanzadas_por esa particulal\n');

fprintf (file, '

GLOBALBEST= Contiene la mejor configuracién de ga
stos_alcanzada hasta el momento por cualquier par
ticula\n');

fprintf (file, '

GROUPBEST= Contiene la mejor configuracién de gas
tos alcanzada en esta iteracidén por cualquier par
ticula\n');

fprintf (file, '

PHIUNO= Contiene nuUmeros aleatorios que varian en
tre cero y 1.494 que afectan a la componente pers
onal\n');

fprintf (file, '

PHIDOS= Contiene nuUmeros aleatorios que varian en
tre cero y 1.494 que afectan a la componente soci
al\n');

fprintf (file, '\n');

fprintf (file, '***** Formulas PSO *****\n');
fprintf (file, '
Inicializacidén de "posiciones" <gastos> (Método d
el Caos):\n'");
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fprintf (file, '
_Para la primera dimensién "k" de cada particula
se escoge_un valor aleatorio "F" entre 0 y 1;\n')

fprintf (file, '

_dicho valor NUNCA puede ser 0.25, 0.50 6 0.75\n'
);

fprintf (file, '

_Para las demas dimensiones_ se tendra F(k+1) = L*
F(k)*[1-F(k)]; L =[3.56,4.00]\n");

fprintf (file,
_Las_posiciones(gastos) iniciales seréan: X(i,k)=_
F(i,k)*Volumen total de fugas+Demanda en el nodo\
n');

fprintf (file, '

Clamping PSO: Si X(t+l)<Demanda en nodo, entonces
_X(t+l)=Demanda en nodo;V (t+1)=0\n");

fprintf (file, '

Clamping PSO: Si X (t+l)>Demanda en nodo+volumen f
ugas, entonces X (t+l)=Demanda en nodot+volumen fug
as;V(t+1)=0\n");

fprintf (file, ' FA= 1/n * SUMATORIA[ (Preal-

Ppso) "2+PENDEM+PENVOL]\n") ;

fprintf (file, '

Si Xicalc<Demanda en nodo, entonces:PENDEM=9x10"5
*{Demanda_en_nodo—xicalc}\n');

fprintf (file, '

Si Xicalc>(Demanda en nodo+Vol.Fugas), entonces:P
ENVOL=9x10"5{Xicalc-Demanda_ en nodo-
Vol.Fugas}t\n');

fprintf (file, '
Inicializacién de velocidades (Método Half diff):
\n');

fprintf(file, ' Vini=0.50* (randespbusg-Xini)\n');
fprintf(file, ' randespbusg=random*qgdif+Xmin\n');
fprintf (file, '

Se realiza para cada dimensién de cada particula,
_gdif es el volumen total de fuga, Xmin es la dem
anda_en ese nodo.\n');

fprintf (file, '

Xini es el valor de gasto aleatorio asignado a es
a misma particula en esa misma dimensién\n');
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fprintf (file, '\n');

fprintf (file, ' * Procedimiento RMPSO-

DL (Reinitialization and Mutation Operators in PS
O with Division of Labor)\n');

fprintf (file, '

a) Divisidén del enjambre en 5 partes S1, S2,
S3, sS4, s5.\n");

fprintf (file, '

b) Velocidad cambia a: V= Gl + G2 + G3\n');

fprintf (file, ' Gl = W*VA\n'");
fprintf (file, ' G2=_ phiuno* (Pi -
X) _;Componente Propio\n');

fprintf (file, ' G3=_phidos* (Pg_-
X) ;Componente Sociall\n');

fprintf (file, '
si velocidad<velmin, entonces velocida
d=velmin\n');
fprintf (file, '
si velocidad>velmax, entonces velocida
d=velmax\n') ;
fprintf (file, '
X= Xanterior+velocidad\n');
fprintf (file, '
c) Velocidad diferente para cada enjambre:\n'

);

fprintf (file, ' S1: W=0.30\n");

fprintf (file, ' S2: G1=0\n");

fprintf (file, ' S3: G2=0\n");

fprintf (file, ' S4: W4=0.90\n");

fprintf (file, ' S5: W==0.5+random/2\n") ;

fprintf (file, '
d) Establecer pardmetros M, m, eps\n');
fprintf (file, '

d.l) M= Maximo de iteraciones_sin encont
rar un mejor global \n');
fprintf (file, '

d.2) m = Brecha de mutacidén. Se buscaréd
un_mejor global con una\n');
fprintf (file, '
distribucidén gaussiana si se han te
nido "m" iteraciones\n');
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fprintf (file, '
sin encontrar un mejor global.\n');
fprintf (file, '

d.3) eps= Limite minimo de diversidad. R
evisa si las particulas\n');
fprintf (file, '
han perdido diversidad \n');
fprintf (file, '

d.4) Pm = Probabilidad de mutacién [0.1,
~0.31\n");
fprintf (file, ' e) Vuelo PSO:\n'");
fprintf (file, '

e.l) Inicializar particulas_y velocidade
s, flag=0 \n'");
fprintf (file, '

e.2) Evaluar aptitud, actualizar Pg y Pi
\n');
fprintf (file, '

e.3) Si se actualiza Pg entonces flag=0,
_de otra forma flag=flag+l\n');
fprintf (file,

e.4) Actualizar velocidades de acuerdo_a
1 sub-enjambre \n');
fprintf (file,

e.5) Actualizar posiciones X (t+1l)=X(t) +
_V(t+1)\n");
fprintf (file, '

e.6) Si flag = M entonces revisar la div
ersidad "D". Si D < eps,\n');
fprintf (file, '
entonces reinicilizar las posicione
s y velocidades de todas las\n');
fprintf (file, '
particulas _de todos los enjambres.\

n');

fprintf (file, '

D=(1/Particulas) *SUMATORIAI_ [_SUMAT
ORIA2 (Xij - Promedio X3j)”"2 170.50\n'");

fprintf (file, '

La SUMATORIAl es de 1 hasta el nume
ro de particulas, la\n');
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fprintf (file, '
SUMATORIA 2 es de 1 hasta todas las
_dimensiones.\n"');
fprintf (file, '

e.7) Si flag=m y si random<Pm, calcular
MPg con :\n');
fprintf (file, '
MPg =Pg*[l1+RandGauss (PHI)]; PHI=0.1
0* (Xmax—-Xmin) +Xmin\n') ;
fprintf (file, '
RandGauss hace referencia a obtener
_un _numero_aleatorio\n');
fprintf (file, '
generado con distribucidn gaussiana
_con base en PHI\n');
fprintf (file, '
Si MPg es mejor que Pg, establecer

Pg = MPg\n');
fprintf (file, '***** Datos red *****\n');
fprintf(file, ' 1l.-Demanda de la red:\n');
QODEMinv=QDEM';

save (nomarchivo, 'QDEMinv', '-ascii', '-append',
'-v6');
fprintf(file, ' 2.-Presiones a alcanzar:\n');

o)

% Cargamos el archivo con las presiones que nos
deberian dar si no

% tuvieramos fugas.

PRESTEO=load ('PRESIONES.TXT") ;
PRESTEOinv=PRESTEOQ';

save (nomarchivo, 'PRESTEOinv', '—ascii', '-
append', '-v6');

fprintf (file, ' 3.-

Volumen de fugas: %0.4f \n',qdif);

fprintf (file, ' 4.-
Velocidad maxima: %0.4f \n',6velmax);
fprintf (file, ' 5.-
Velocidad minima: %0.4f \n',velmin);
fprintf (file, ' ** Datos RMPSO-DL\n');
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fprintf (file, '
Valor de M=%0.2f, Valor de m=%0.2f, Valor de e
ps=%0.2f, Valor de Pm=%0.2f\n',EME, eme,eps,pm);

fprintf(file, '  Divisidn en sub-
enjambres:\n') ;

fprintf (file, ' Primer sub-
enjambre: De particula 1 a %d\n', partporgrupo);
fprintf (file, ' Segundo_sub-

enjambre: De particula %d a %d\n',
partporgrupo+l, 2*partporgrupo) ;
fprintf (file, ' Tercer sub-
enjambre: De particula %d a %d\n',
2*partporgrupo+l, 3*partporgrupo) ;
fprintf (file, ' Cuarto_ sub-
enjambre: De particula %d a %d\n',
3*partporgrupo+l, 4*partporgrupo) ;
fprintf (file, ' Quinto sub-
enjambre: De particula %d a %d\n',
4*partporgrupo+l,particulas) ;
fprintf (file, '\n');

close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo,'a');

fprintf (file,

Thddkkkkkk*k Iteracién nﬁmero l *********\n');
fprintf (file, '

L (Factor de inicializacién para posiciones. Méto
do del caos)\n');

save (nomarchivo,'L', '-ascii', '-append', '-
ve');

fprintf (file, '\n');

close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'

num2str (sufijo) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf(file,' F_ (Factor del caos)\n');

save (nomarchivo,'F', '-ascii', '-append', '-
ve');
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fprintf (file, '\n'");
close 'all'

Xinversa=X"';

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'

num2str (sufijo) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, ' X (Valores de gasto)\n');

save (nomarchivo, 'Xinversa', '-ascii', '-append',
'-v6');

close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n');

fprintf (file, '

RANDESPBUSQ (Valores de gasto aleatorios para "Ha
1f diff")\n'");

save (nomarchivo, 'RANDESPBUSQ', '-ascii', '-
append', '-v6');

close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, '

VEL (Velocidades iniciales<Half diff>) \n');
save (nomarchivo,'VEL', '-ascii', '-append',6 '-
ve');

close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, '
PENVOL_(Penalizacién_por_volumen)\n');

save (nomarchivo, 'PENVOL', '-ascii', '-append',
'-v6')
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close 'all'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, '

PENDEM (Penalizacidén por demanda)\n');

save (nomarchivo, 'PENDEM', '-ascii', '-append',
'-ve');

close 'all'

%% Inicializando las iteraciones.

% Esta instruccién hace que, todo lo que se
grafique, se almacenard en la

% variable "fvuelo", se hace para almacenar el
vuelo de las particulas por

% el espacio de busqueda y poder almacenarlo en
un archivo. Ver celda

% Graficando Movimientos PSO. Se establecen las
dimensiones de la ventana

% que mostrard los graficos [Coord inicial X,
Coord final Y, Largo, Alto]

fvuelo=figure;

set (fvuelo, 'Position', [315 150 760 500])

Q

% CICLO MAYOR: Este ciclo se hard una y otra vez
hasta que se tengan "itersinmejora"

% 1teraciones sin mejora alguna. Si se encuentra
un mejor global, el contador

% se resetea a uno. El ciclo también terminasi se
alcanza elvalor esperado

o)

% antes (factor de aptitud FA=0).

%Contador que nos permite saber exactamente
cuadntas iteraciones se
$realizaron
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contiter=0;

itersinmejora=801;

countflag=0;

countreini=0;

countpgprima=0;

flag=1l;

iter=0;

while iter<itersinmejora
% Aumenta el valor de iter
iter=iter+l;

%$Indica si se ha encontrado un mejor global
por Gauss
countpgprima=0;

%$Indica si se ha hecho una modificacidén por
Gauss
modbygauss=0;

%Indica si se han reinicializado las
posiciones y velocidades del

$enjambre

reinicial=0;

% Aumenta el valor de flag RMPSO-DL
flag=flag+l;

% Contabiliza esta iteracidén en el contador
contiter=contiter+1;

% Cargando los archivos de origen para
evaluar las posiciones

% iniciales del enjambre.

RESERV=load ('reservoir.txt"');

PIPE = load ('pipes.txt');

COORD=load ('coordinates.txt");

% Cerrando los archivos txt para reducir el
consumo de memoria.
fclose('all');
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% CICLO MENOR: Se evalua la configuracidn
seleccionada por cada particula
% Yy, posteriormente, se selecciona una nueva
configuracidn.
for i=l:1:particulas
%% Armando archivo TXT para evaluarlo en
EPANET

% La matriz JUNCT se actualiza con la
configuracidén de gastos que

% ve el pajaro "i"

JUNCT (:,3)=X(:,1);

% Se crea el archivo llamado

"PSO Datos Entrada.txt", la 'w'

% indica que, si ya existe un archivo
llamado asi, se sobreescribira.
% Se harad referencia a este archivo

o

mediante la variable "file"
file=fopen ('PSO Entrada.txt','w');

% Se imprime en la primera linea
"[TITLE]". El parédmetro "\n"

% indica que ahi termina una linea y
genera una nueva para la

% siguiente impresidn

fprintf (file, '[TITLE]\n");

fprintf (file, 'PSO\n"');

% Genera una linea en blanco

o

fprintf (file, "\n'");
fprintf (file, ' [RESERVOIR]\n");

% Calcula el numero de filas de la matriz

RESERV y lo almacena en
% f, el numero de columnas se desprecia

(~)
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[f,~]= size (RESERV) ;

% Se realiza un ciclo "for" en el que se
obtendran todos los datos
% de la matriz RESERV y se escriben en el
archivo txt. La variable
% "file" hace alusidén al archivo que se
estd creando. Se importaran
% 2 valores por fila "%d" y "%0.2f". El
primero (%d) hace alusidén a
% un numero entero, el segundo (%0.2f)
indica que es un numero con
% dos decimales. El1 parédmetro "\n" indica
que se debe concluir esa
% linea y empezar en una nueva.
for fila=1:f
fprintf (file, '%d %0.2f \n',
RESERV (fila, :));
end

fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [JUNCTIONS]\n");

%Ciclo para escribir en el archivo TXT
los valores de la matriz JUNCT
[f,~]= size (JUNCT) ;
for fila=1:f
fprintf (file, '%d %0.2f %0.2f \n',
JUNCT (fila, :));
end

fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [PIPES]\n");

%Ciclo para escribir en el archivo TXT
los valores de la matriz PIPE
[f,~]= size (PIPE);
for fila=1:f
fprintf (file, '%d %d %d %0.2f %d %d
\n', PIPE(fila,:)):
end
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fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [COORDINATES]\n"') ;
% Se obtienen el numero de filas de la
matriz COORD, las columnas

% se desprecian (~)

[f,~]= size (COORD) ;

% Ciclo para escribir en el archivo TXT
los valores de la matriz

% COORD

for fila=1l:f

fprintf (file, '%d %0.2f %0.2f \n',

COORD (fila, :));

end

fprintf (file, "\n'");

fprintf (file, ' [OPTIONS]\n"');
fprintf (file, '"UNITS LPS\n');
fprintf (file, 'HEADLOSS H-W\n'") ;
fprintf (file, "\n'");
fprintf (file, ' [REPORT]\n"');
fprintf (file, 'NODES All\n');
fprintf (file, '"LINKS All\n')
fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [END]\n");

’

o)

% Cierra todos los archivos externos
cargados para evitar consumo
o

% de memoria.
fclose('all');

%% Evaluando el Archivo TXT en EPANET
% Evaluando el archivo creado en EPANET,
el nombre del archivo de

% entrada es PSO _Entrada.txt, los
resultados se exportardn en un
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Q

% archivo TXT que se creara con el nombre
PSO Salida.txt

dos ('C:\MATLAB\PSO JPRG\epanet2d.exe
PSO_Entrada.txt PSO Salida.txt');

%% Obteniendo Presiones del archivo
calculado por EPANET

o)

% Se obtiene el tamafio de la matriz JUNCT
para saber cuéntas filas

% de nodos son:
[m,~]=size (JUNCT) ;
% "lineult" calcula hasta que fila del
archivo de texto se extaeréan

% los datos de presiones. EPANET siempre
imprime los datos de los

% nodos (en el archivo de salida) desde
la fila 44, agqui se suman

% las filas de nodos con 43 para no
duplicar la primera fila.

lineult = 43 + m;

o)

% Contador que nos servird para almacenar
los datos en una matriz
linea=0;

% Se define el tamafio de la matriz TEMP
para evitar consumo de

% memoria
TEMP=zeros (m, 4) ;

% Se realiza un ciclo para extraer los
datos en el rango de filas
% antes analizado.
lineiniarrang=44;
for lineini=lineiniarrang:l:lineult

linea=linea+1;
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%$Abre el archivo donde se

encuentran las presiones
fid=fopen ('PSO Salida.txt');

% Funcidén para extraer texto del
archivo, el numero "4"

% hace alusidén al numero de datos
que se extraeran, la va-

% riable "lineini-1" nos indica
la fila de donde se extrae-

% ran los datos.

r=textscan (fid, 'sf', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);

% Con esta funcidn convertimos
los valores extraidos a una

% matriz y los almacenamos en "a"

a=cell2mat (r);

%en caso de tenerse presiones
negativas, EPANET emitira una

%advertencia en su reporte y, por
tal motivo, las presiones

%estardn en otra linea. Primero
se revisa si la matriz esté

%$vacia y, de ser asi, se rompe
este ciclo y se ejecuta el siguiente.

emptymatrix=isempty(a);
if emptymatrix==
%Se rompe este ciclo for

break;
end

% Almacenamos los datos en la
matriz TEMP, se iguala a una

% matriz inversa para acomodar
los datos como los presenta
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% EPANET.
TEMP (linea, :)=a"';

% Cierra todos los archivos
externos cargados para evitar
% que se sature la memoria
fclose('all'");
end

%$S1i se tuvieron presiones negativas
en el ciclo anterior,

%entonces se termind ese ciclo y se
cumplird esta condicidén en

%$la que se tiene el formato de EPANET
con advertencia de las

%presiones negativas

if emptymatrix==

lineult = 45 + m;

linea=0;

TEMP=zeros (m, 4) ;

lineiniarrang=46;

fid=fopen('PSO Salida.txt');

r=textscan (fid, 'S%f', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);

a=cell2mat (r);

for
lineini=lineiniarrang:1l:1lineult
linea=linea+l;

fid=fopen ('PSO Salida.txt'");

r=textscan (fid, '%f', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);

a=cell2mat (r) ;

TEMP (linea, :)=a"';

fclose('all');

end
end
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% Extraemos sélo los valores de presidén y
los almacenamos en la

Q

% matriz PRESPSO
PRESPSO(:,1)=TEMP(:,4);

%Almacenando las presiones obtenidas
PRESPSOACUM (i, :)=PRESPSO(:,1);

% Cargamos el archivo con las presiones
que nos deberian dar si no

% tuvieramos fugas.

PRESTEO=load ('PRESIONES.TXT") ;

% Cierra todos los archivos externos
cargados para evitar que se

% sature la memoria

fclose('all');

% Las presiones tedbricas son aquellas que
se obtienen fisicamente

% (por lo que contienen un gasto de
fuga), las presiones econtradas

% por la PSO son aleatorias. Cuando ambas

presiones seann iguales,
% habremos encontrado los gastos reales y

veremos donde esta la fuga.
DIFPRES=PRESTEO-PRESPSO;

%% Calculando el Factor de Aptitud

* E1 factor de aptitud se calcularé

mediante la férmula
% fa = SUMATORIA( Pmedidas -

Pcalculadas) *2/No Mediciones

o

% Obteniendo las dimensiones de la matriz
para determinar el numero
% de mediciones

°

[m, ~]=size (DIFPRES) ;
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o)

% Elevando al cuadrado la diferencia de
presiones
DIFPRES=DIFPRES."2;

o)

% Obteniendo el factor de aptitud
aptitudparticula =

(sum (DIFPRES) +sum (PENVOL (i, :) ) +sum (PENDEM (i, :)) )/

m;

$Almacenando Factor de aptitud
FA(i,1)=aptitudparticula;

% Permite saber cudndo se ha alcanzado un
mejor global, si cambio

% es cero no se ha obtenido un nuevo
mejor global, si cambio es

% uno, se ha obtenido un nuevo mejor
global.

cambio=0;
% Si la aptitud de esta particula es
mejor (menor) que la mejor

% aptitud alcanzada hasta el momento (por
esa misma particula)

if aptitudparticula<FAOWNBEST (i,1)

o)

% Se revisa si se ha alcanzado la
mejor aptitud de toda la
% rutina
if aptitudparticula <
min (min (FAOWNBEST) )
% Se almacena la
configuracién de gastos como la mejor

que se ha obtenido en la

o©

rutina.
GLOBALBEST (1, :)=X(:,1);
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% Se resetea el contador a
uno, se tendran que realizar

% otras "itersinmejora"
iteraciones para que se acabe la rutina.

iter=1;

% Como se obtuvo un mejor
global, se resetea el valor

% de flag a uno RMPSO-DL

flag=1;

% Indica que se ha obtenido
un nuevo mejor global.
cambio=1;

% Se almacena en qué
iteracidén se obtuvo el mejor
% resultado
bestiter= contiter;
end

% Almacena el valor de aptitud como
el mejor valor alcanzado al

% momento por esa particula
FAOWNBEST (i,1) = aptitudparticula;

% Almacena esa configuracidén de
gastos como la mejor
% configuracién alcanzada por esa
particula al momento
OWNBEST (i,:) = X(:,1i);
end

end % Aqui termina el ciclo de las
particulas.

$Almacenando la mejor configuracidédn de la
iteracién

Anexos | 257



for i=l:1:particulas
if FA(i,1)==min (min (FA))
GROUPBEST (1, :)= X(:,1);
end
end

%% Graficando Movimientos PSO
if graficardatos=='S' || graficardatos=='s'

$Se definen los ejes del grafico ([ -X X
-Y Y])

axis ([0 (contiter*1.05) O
limgastos*1.05])

o)

% Igualamos la grafica a una variable
para que, posteriormente
% podamos aumentar el tamafio del
marcador. '.b' quiere decir que
% grafique puntos color azul. Se
grafican todas las filas
% (gastos) de la columna (particula)
"contpartic"
for contpartic=l:1:particulas
h= plot (contiter,
X (:,contpartic),'.b');
set (h, '"Markersize', 10)
end

o)

% Evita que se borren los puntos antes
graficados al graficar

% un nuevo punto.

hold on

Q

% Imprime el mejor punto hasta el
momento. Con un punto rojo de

% mayor tamafio.
y= plot (contiter, GLOBALBEST (1,:),"'.x");

set(y, '"Markersize', 10)
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o)

% Se imprimen 4 lineas en el titulo: la
iteracién, la mejor

% posicidén, el mejor factor de aptitud,
el numero de particulas.

% Se rotulan los ejes X y Y

title({[];['PSO Iteraciones: ',
num2str (contiter)]; ['Mejor Factor de Aptitud
,num2str (min (min (FAOWNBEST)))]1; ['Iteracidn con
el mejor resultado:',

num2str (bestiter)]; ['Particulas: ',

num2str (particulas)]; ['Flag: ',

num2str(flag)];['Ciclos Flag : ',

num2str (countflag)];['Reinicializaciones: ',

num2str (countreini)]; ['Mejor Global por Gauss: ',
(

num2str (countpgprima)l; [1})

xlabel ('Iteracidon')

ylabel ('Gasto (lps) ')

legend handle=legend('Puntos rojos =
Mejor hasta ahora');

set (legend handle, '"location', "SouthOutside")
set (legend handle, 'Box', 'off')

%Se hace una breve pausa para apreciar
los puntos.
pause (.000001)

% 51 se alcanza el nUmero maximo de
iteraciones, se hace una pausa
% hasta que el usuario de ENTER y se
cierra la figura.
if iter==itersinmejora
clc
% Se obtiene la diferencia entre el
tiempo en el que inicid la
% rutina y el tiempo en que termind
la rutina y se almacena en
% la variable "T"
ahora=clock();

T=etime (ahora (), tiempo) ;
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o)

% Se graba la figura de vuelo al
archivo 'PSO Vuelo.jpg', dicha

Q

% variable (fvuelo) se did de alta
en la celda "Inicializando

o)

% las iteraciones"

title({[];['PSO Iteraciones: ',
num2str (contiter)]; ['Mejor Factor de Aptitud :'
,num2str (min (min (FAOWNBEST)))];['Particulas: ',

num2str (particulas)]; ['Iteracidén con el mejor
resultado: "',
num2str (bestiter)]; ['Ejercicio:',datestr (tiempo) ]
; ['Duracién de la rutina (seq):
"ynum2str(T) 1;[1})

saveas (fvuelo, 'PSO Vuelo.jpg');

% Reproduce un tono final para saber
que finalizdé la rutina

$ly,Fs,NBITS]=wavread('tonofinal');
%sound (y, Fs,NBITS) ;

fprintf ("\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n
")

fprintf('**********************************\n')

input ('**** Pulse ENTER para
continuar ****'")
close
end
end

%% Deplegando datos de la rutina (si no se va a
graficar)
if graficardatos== 'n' || graficardatos=='N'
clc
plot (0,0);
hold on
%Se hace una breve pausa para apreciar
los puntos.
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pause (.000001)

title({[];['PSO Iteraciones: ',
num2str (contiter)]; ['Mejor Factor de Aptitud :'
,num2str (min (min (FAOWNBEST)))]1; ['Iteracidn con
el mejor resultado:',
num2str (bestiter)]; ['Particulas: ',
num2str (particulas)]; ['Flag: ',
num2str (flag)];['Ciclos Flag : ',
num2str (countflag)];['Reinicializaciones: ',
num2str (countreini)]; ['Mejor Global por Gauss: ',
(

num2str (countpgprima) ]l; [1})

if iter==itersinmejora
clc
% Se obtiene la diferencia entre el
tiempo en el que inicid 1la
% rutina y el tiempo en que termind
la rutina y se almacena en
% la variable "T"
ahora=clock() ;

T=etime (ahora (), tiempo) ;

fprintf ("\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n\n
")
fprintf("k*********************************\n')

$input ('**** Pulse ENTER para
continuar ****'")

close
end

end
%% Revisidn si ya se alcanzd la precisiodn
deseada

o)

% Condicidén que revisa si se ha alcanzado la
condicién deseada, de ser asi,
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% termina el ciclo.
if min (min (FAOWNBEST) )==
% Borrar pantalla
clc
% Se obtiene la diferencia entre el
tiempo en el que inicid 1la
% rutina y el tiempo en que termind
la rutina y se almacena en
% la variable "T"
ahora=clock();
T=etime (ahora (), tiempo) ;

% Nota de aviso que se concluyd antes
la rutina.

fprintf (' \n'")

fprintf ("**** NOTA : ****\n'")

fprintf ('Se alcanzd el 6ptimo antes
de cumplirse el nUmero programado de

iteraciones\n')
% Termina la rutina
break
end

%% Posiciones y velocidades para el nuevo ciclo
PSO

o)

% Revisando si se ha alcanzado la tltima
iteracidén. De ser asi, no
% necesitan crearse nuevas posiciones ni
velocidades.
if iter==itersinmejora
break
else
%Obteniendo las posiciones y velocidades para
el nuevo ciclo (PSO)
for partic=l:1l:particulas
clampingpso=0;
for elem=1:1:numeronodos

% Se obtiene la velocidad anterior

°
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velocidad = VEL (partic,elem);

% Identificando si la particula
pertenece al grupo 1 (RMPSO-DL)
if partic<partporgrupo+l
phiuno= rand*1.494;
phidos= rand*1.494;
wtemp= 0.3;
W(partic,elem)=wtemp;

% Para este grupo, la inercia W

es de 0.30, por lo que:
Gl = 0.3*velocidad;
% Componente propio
G2 =
phiuno* ( (OWNBEST (partic,elem))-X(elem,partic));

% Componente social

G3 = phidos* (GLOBALBEST (1,elem) -
X (elem,partic));

end

o)

% Identificando si la particula
pertenece al grupo 2 (RMPSO-DL)

if partic>partporgrupo
if partic< 2*partporgrupo+l

phiuno= rand*1.494;
phidos= rand*1.494;
wtemp= 0;
W(partic,elem)=wtemp;

%Para este grupo, la inercia
= 0; G1=0

G1=0;

% Componente propio

G2 =
phiuno* ( (OWNBEST (partic,elem))-X (elem,partic));

o)

% Componente social
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G3=phidos* (GLOBALBEST (1,elem)-X(elem,partic))

end
end

[o)

% Identificando si la particula
pertenece al grupo 3 (RMPSO-DL)

if partic>2*partporgrupo
if partic<3*partporgrupo+l

phiuno= 0O;

phidos= rand*1.494;
wtemp= 0.5 + rand/2;
W(partic,elem)=wtemp;

%Para este grupo, la inercia
es variable

Gl= wtemp*velocidad;

% En este caso, las
particulas no tienen voluntad propia

G2 = 0;

o)

% Componente social

G3=phidos* (GLOBALBEST (1,elem)-X(elem,partic)) ;
end
end

% Identificando si la particula
pertenece al grupo 4 (RMPSO-DL)
if partic>3*partporgrupo
if partic<4*partporgrupo+l

phiuno= rand*1.494;
phidos= rand*1.494;
wtemp= 0.9;
W(partic,elem)=wtemp;
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o)

% Para este grupo, la inercia
W es de 0.90, por lo que:
Gl = 0.9*velocidad;
% Componente propio
G2 =
phiuno* ( (OWNBEST (partic,elem) ) -X(elem,partic));
% Componente social
G3 =
phidos* (GLOBALBEST (1,elem) -X (elem, partic)) ;

end
end

o)

% Identificando si la particula
pertenece al grupo 5 (RMPSO-DL)
if partic>4*partporgrupo

phiuno= rand*1.494;
phidos= rand*1.494;
wtemp= 0.5 + rand/2;
W(partic,elem)=wtemp;

% Para este grupo, la inercia W es
variable, por lo que:
Gl= wtemp*velocidad;
% Componente propio
2 =
partic,elem))-X(elem,partic));
Componente social
G3 = phidos* (GLOBALBEST (1,elem) -
X (elem,partic));

phiuno* ( (OWNBEST

o0~

end

o)

% Obteniendo la velocidad
velocidadcalc = G1 + G2 + G3;
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%% Revisidn de velocidades

% Se revisa que la velocidad no se
salga del intervalo

% [-Vmax,Vmax] . (Swarm Intelligence P.
325)

if velocidadcalc < velmin
% Si la velocidad calculada es
menor a la velocidad
% minima, entonces se establece
que la nueva velocidad seréa
% igual a la velocidad minima.
velocidadcalc = velmin;

end

if velocidadcalc > velmax
% Si la velocidad calculada es
mayor a la velocidad
% maxima, entonces se establece
que la nueva velocidad seréa
% igual a la velocidad méxima.
velocidadcalc = velmax;
end

% Se guardan las nuevas velocidades
calculadas en la matriz

% VEL que se usaran en la prdoxima
iteracién.

VEL (partic,elem)=velocidadcalc;

%% Definiendo nuevas posiciones

o)

% La nueva posicidédn de la particula
se define mediante la

% foérmula: Nuevaposicidn = Posicidn
Anterior + Nueva Velocidad

% (Swarm Intelligence P. 310)

Nuevapos=VEL (partic,elem)+X (elem, partic);
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% Si, la nueva posicidédn calculada
diera menor al gasto de demanda,

% se cambia el valor del gasto al
gasto de demanda y la

% velocidad adquiere el valor de cero

(Clamping PSO) .

% Si, la nueva posicién calculada
diera mayor al maximo valor

% posible de fuga y demanda, se le
asigna este valor (Clamping

% PSO)

if Nuevapos<QDEM(elem, 1)
Nuevapos=QDEM (elem, 1) ;
VEL (partic,elem)=0;
clampingpso=1;

else
if Nuevapos> (QDEM(elem,1)+gdif)
Nuevapos= (QDEM (elem, 1) +gdif) ;
VEL (partic,elem)=0;
clampingpso=1;
else

end
end

Q

% Se almacena la nueva posicién en la
matriz.

X (elem,partic)= Nuevapos;

% Se revisa si el gasto calculado es
mayor a la suma de la

% demanda en el nodo mas el volumen
total de fugas.

if X(elem,partic)> ( QDEM(elem,1)+
qgdif )
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PENVOL (partic,elem)=
900000* (X(elem,partic)-QDEM(elem,1)- qgdif);
else
PENVOL (partic,elem)= 0;
end

% Se revisa si el gasto calculado es
menor a la demanda
% en el nodo.
if X(elem,partic)< QDEM(elem,1)
PENDEM (partic,elem)=
900000* (QDEM (elem, 1) -X (elem, partic))
else

’

PENDEM (partic,elem)= 0;
end

% Se almacenan todos los datos
calculados para su anadlisis

% posterior:

PHIUNO (partic,elem)=phiuno;

PHIDOS (partic,elem)=phidos;

COMPONENTEPROPIO (partic,elem)=G2;

COMPONENTESOCIAL (partic,elem)=G3;

end
end
%% Revisando la diversidad RMPSO-DL
% Revisando diversidad si se llavan EME
iteraciones sin mejora
% (RMPSO-DL)
if flag-EME==0
% Almacena el nUmero de veces que
flag ha sido igual a EME

countflag=countflag+l;

flag=1l;
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$Acomodando X para que en la
filas queden particulas y en

%la columnas queden los nodos

Xinversa=X"';

% Obteniendo la diversidad para
todos los subenjambres

% Obteniendo promedio de todas
las particulas de cada una

% de las dimensiones
for d=1:1:numeronodos

PROMEDIOXJ (1, d)=mean (Xinversa (:,d));
end

o)

% Obteniendo la diferencia entre
cada dimensidén de la

% particula y el promedio de
todas las particulas de cada

% dimensidén (Xij -
Promedio (Xj)) "2 y almacenandolas en

% DIFCUAD

for d=1:1:numeronodos

for p=l:1:particulas

DIFCUAD (p, d)=(Xinversa (p,d) -PROMEDIOXJ (1,d)) "2;
end
end

%Obteniendo la suma de (Xij -
Promedio (Xj)) "2 de cada

$particula y almacenandola en
SUMATORIADOS

for i=l:1:particulas

sumatoriadostemp=sum (DIFCUAD (i, :)) ;

SUMATORIADOS (i, 1)=sumatoriadostemp”0.50;
end
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[o)

% Calculando la diversidad
diversidad = (l/particulas)*
sum (SUMATORIADOS (:,1));

%Revisando si la diversidad es
menor a eps

if diversidad<eps

% Sirve para imprimir si se han
reinicializado las

°

% particulas
reinicial=1;

% Cuenta el numero de veces que
se han reinicializado las
% particulas
countreini=countreini+l;
% *** Se reinician posiciones
por método del caos ***
for i=l:1:particulas
for elem=1:1:numeronodos

if elem==

F(i,elem)= 0.25;

while
F(i,elem)==0.25 || F(i,elem)==0.50 ||
F(i,elem)==0.75

F(i,elem) =

rand;

end

L(i,elem) =0;
else

L(i,elem)=rand* (4-3.56)+3.56;

F(i,elem) =
L(i,elem)*F(i,elem-1)*(1-F(i,elem-1));
end
X(elem,1i)=

F(i,elem)*qgdif + QDEM (elem,1);

if X(elem,i)>
(ODEM (elem, 1)+ gdif)
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PENVOL (i, elem) =
900000* (X(elem, i) -QDEM (elem,1)- gdif);
else
PENVOL (i, elem)=0;
end

if X(elem, 1)<
QDEM (elem, 1)
PENDEM (i, elem)=
900000* (QDEM (elem, 1) -X (elem,i)) ;
else
PENDEM (i, elem)=0;
end

end
end

o)

% *** Se reinician velocidades
por método de Half-Diff **x*
for i=l:1l:particulas
for elem=1:1:numeronodos
Xmin=QDEM (elem, 1) ;

RANDESPBUSQ (i, elem)=rand*qgdif+Xmin;
valorvel=
0.50* (RANDESPBUSQ (i,elem)-X (elem,i)) ;
VEL (i, elem)=
valorvel;
end
end
end
end
%% Mejor global por distribucibdn gaussiana
if flag>eme-1
if rand < pm
for dim=1:1:numeronodos
xmax=QDEM (dim, 1) +gdif;
xmin=QDEM (dim, 1) ;
sigma=0.1* (xmax—-xmin) +xmin;
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% Se obtiene un nuevo mejor
global "probable".

valorcalc=GLOBALBEST (1,dim) * (L+randn*sigma) ;

o)

% Se revisa si el valor
calculado estéd dentro de los

% limites. Esto se hace como
una aplicacidén de CLAMPING

% PSO, ademéds asi se evitaréa
generar una penalizacidn

% PENVOL y PENDEM para esta
opcidn.

if valorcalc>xmax

valorcalc=xmax;
end

if valorcalc<xmin
valorcalc=xmin;
end

BESTGAUSS (1,dim)=valorcalc;
end

§ **xkxxkxx EVALUANDO
HIDRAULICAMENTE EL NUEVO MEJOR PROBABLE

Ak hkkkhkkhkk

Q

% (Ver explicacidén en apartado
Generando reporte
% PSO _Reporte Final.txt)

JUNCT (:, 3)=BESTGAUSS (1, :)';

file=fopen ('PSO Entrada.txt','wt');
fprintf (file, '[TITLE]\n");
fprintf (file, 'PSO GAUSS \n');
fprintf (file, '\n');
fprintf (file, ' [RESERVOIR]\n");
[f,~]= size (RESERV);
for fila=1l:f
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fprintf (file, '%d %0.2f \n',
RESERV (fila, :));
end
fprintf (file, "\n'");
fprintf (file, ' [JUNCTIONS]\n") ;
[f,~]= size (JUNCT) ;
for fila=1l:f
fprintf (file, '%d %0.2f %0.2f
\n', JUNCT (fila, :));
end
fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [PIPES]\n");
[f,~]= size (PIPE);
for fila=1:f
fprintf (file, '%d %d %d %0.2f
%d %d \n', PIPE(fila,:));
end

fprintf (file, '\n'");
fprintf (file, ' [COORDINATES]\n") ;

[f,~]= size (COORD) ;
for fila=1:f
fprintf(file, '%d %0.2f %0.2f
\n', COORD(fila, :));
end

fprintf (file, "\n'");

fprintf (file, ' [OPTIONS]\n');
fprintf (file, '"UNITS LPS\n');
fprintf (file, "HEADLOSS H-W\n');
fprintf (file, "\n'");
fprintf (file, ' [REPORT]\n");
fprintf (file, '"NODES All\n');
fprintf (file, 'LINKS All\n');
fprintf (file, "\n'");
fprintf (file, ' [END]\n'");
fclose('all'");
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dos ('C:\MATLAB\PSO JPRG\epanet2d.exe
PSO Entrada.txt PSO_Salida.txt');

GHRHx A AL xxxx Kk FXTRAYENDO DATOS
REPORTE EPANET***************
% (Ver explicacién en Obteniendo

Presiones del archivo
% calculado por EPANET)

[m, ~]=size (JUNCT) ;
lineult = 43 + m;
linea=0;
TEMP=zeros (m, 4) ;
lineiniarrang=44;
for
lineini=lineiniarrang:1l:lineult
linea=linea+1;
fid=fopen('PSO Salida.txt');
r=textscan (fid, 'sf', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);
a=cell2mat (r);
emptymatrix=isempty(a);
if emptymatrix==
break;
end
TEMP (linea, :)=a';
fclose('all');
end

if emptymatrix==

lineult = 45 + m;

linea=0;

TEMP=zeros (m, 4) ;

lineiniarrang=46;

fid=fopen('PSO Salida.txt');

r=textscan (fid, 'sf', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);

a=cell2mat (r);
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for
lineini=lineiniarrang:1l:1lineult
linea=linea+l;

fid=fopen ('PSO Salida.txt');
r=textscan (fid, '%f', 4,
'delimiter','' , 'headerlines', lineini-1);
a=cell2mat (r);
TEMP (linea, :)=a"';
fclose('all');
end
end
PRESPSOACUMGAUSS (1, :)=TEMP (:,4) ;
PRESTEO=1load ('PRESIONES.TXT") ;
fclose('all');
DIFPRES=PRESTEO-PRESPSO;

FRIIXXXX XXX CALCULANDO FA

* ok ok ok ok ok ok ok ok k ok k ok ok ok

o)

% (Ver explicacidén en seccidn
"Calculando el Factor de
% Aptitud")
[m,~]=size (DIFPRES) ;
DIFPRES=DIFPRES."2;

$Agui se elimina PENVOL y PENDEM
porque se revisd que los

%gastos estuvieran entre los
limites permitidos

aptitudparticula =
(sum (DIFPRES) +0+0) /m;

fagauss=aptitudparticula;

GrxFxAx*xxx REVISANDO SI SE OBTUVO
UN MEJOR GLOBAL *****x*xx*x%
if fagauss<min (min (FAOWNBEST) )

modbygauss=1;

% Se almacena la
configuracién de gastos como la mejor
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% que se ha obtenido en la
rutina.

GLOBALBEST (1, : ) =BESTGAUSS (1, :) ;

%Se almacena la configuracidén
de gastos en la particula

%1 como mejor alcanzado, el
FA como propio y la

%velocidad se pone en cero.

OWNBEST (1, : ) =BESTGAUSS (1, :);

FAOWNBEST (1, 1)=fagauss;

FA(1,1)=fagauss;

VEL(1,:)= 0;

X (:,1)=BESTGAUSS (1, :);

% Se resetea el contador a
uno, se tendran que realizar

% otras "itersinmejora"
iteraciones para que se acabe la rutina.

iter=1;

% Como se obtuvo un mejor
global, se resetea el valor

% de flag a cero RMPSO-DL

flag=1;

% Indica que se ha obtenido
un nuevo mejor global.

cambio=1;

% Se almacena en qué
iteracidédn se obtuvo el mejor

% resultado

bestiter= contiter;

% Sirve para saber si se ha
sustituido el mejor gobal con la

% distribucidédn gaussiana.

countpgprima=countpgprima+l;
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end

end
end
%% Imprimiendo en TXT los datos de esta
iteraciédn.

if guardardatos=='s' || guardardatos=='S'

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, '
PRESPSO (Presiones calculadas con EPANET a partir
_de las configuraciones de gasto X)\n');

save (nomarchivo, 'PRESPSOACUM', '—ascii', '-
append', '-v6');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");
if modbygauss==0
fprintf (file, '
FA (Factor de aptitud de la configuracidén de gast
o seleccionada por la particula X)\n');
else
fprintf (file, '
FA (Factor de aptitud de la configuracién de gast
o _seleccionada por la particula X)---
EN LA PARTICULA 1 SE ALMACENO LA ENCONTRADA POR G
AUSS\n"'") ;
end
save (nomarchivo,'FA', '—-ascii', '-—append',
'-ve');
fclose (file);
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nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');
fprintf (file, '\n'");
if modbygauss==0
fprintf (file, '
FAOWNBEST (Mejor factor de aptitud alcanzada por
esa_particula)\n');
else
fprintf (file, '
FAOWNBEST (Mejor factor de aptitud alcanzada por
esa particula)---
EN LA PARTICULA 1 SE ALMACENO LA ENCONTRADA POR G
AUSS\n"'") ;
end
save (nomarchivo, 'FAOWNBEST', '—ascii', '-
append', '-v6'):;
fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf(file, '\n');
if modbygauss==
fprintf (file, '
OWNBEST (Mejor configuracidén de gastos alcanzada
por esa particula)\n');
else
fprintf (file, '
OWNBEST (Mejor configuracién de gastos alcanzada
por esa particula)---
EN LA PARTICULA 1 SE ALMACENO LA ENCONTRADA POR G
AUSS\n'") ;
end

save (nomarchivo, 'OWNBEST', '-ascii', '-

append', '-v6');
fclose (file);
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nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');
fprintf (file, '\n');
if modbygauss==
fprintf (file, '
GLOBALBEST (Mejor configuracién de gastos alcanza
da_al momento por cualquier particula)\n');
else
fprintf (file, '
GLOBALBEST MODIFICADA POR GAUSS (Me] or_configurac
ién de gastos_alcanzada al momento: Obtenida alea
toriamente_por_Gauss)\n');
end
save (nomarchivo, 'GLOBALBEST', '—ascii', '-
append', '-vo6');
fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n');
if reinicial==
fprintf (file,
'rAkdxkkrAkAx Tteracidn numero $d FrEAF A KAA Fla
g:%d,_Se_reznicializaron_posiciones_y_velocidades
\n', (contiter+1l),flag);
else
fprintf (file,
'rAkdxkkrAkAx Tteracidn numero $d FrAF A KKA Fla
g=%d\n', (contiter+l),flaqg);
end

fprintf (file, '
PHIUNO_(Valores_componente_personal)\n');

save (nomarchivo, 'PHIUNO', '-ascii', '-
append', '-v6');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
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file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n');

fprintf (file, '
PHIDOS_(Valores_componente_social)\n');

save (nomarchivo, 'PHIDOS', '-ascii', '-
append', '-v6');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, ' COMPONENTEiPROPIoi\n');

save (nomarchivo, 'COMPONENTEPROPIO', '-
ascii', '—append', '-vo6');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, ' COMPONENTE_SOCIAL\D');

save (nomarchivo, 'COMPONENTESOCIAL', '-
ascii', '-append', '-v6');

fclose (file);

if reinicial==

file = fopen( nomarchivo,

fprintf (file, '
L (Factor de inicializacién para posiciones. Méto
do del caos)\n');

save (nomarchivo,'L', '—-ascii', '-
append', '-v6');

fprintf(file, '\n');

close 'all'

a');

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file,' F (Factor del caos)\n');
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save (nomarchivo,'F', '-ascii',
append', '-v6');
fprintf (file, '\n'");
close 'all'
end

Xinversa=X"';

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");
if reinicial==
fprintf (file, '

X_(Valores_de_gasto_REINICIALIZADOS)\n')

else
if modbygauss==1
fprintf (file, '
X (Valores de gasto)---

’

EN LA PARTICULA 1 SE ALMACENO LA ENCONTRADA POR G

AUSS\n'") ;
else
if clampingpso==
fprintf (file, '
X (Valores de gasto)\n');
else
fprintf (file, '

X (Valores_de gasto) Se modificdé por CLAMPING PSO

\n');
end
end
end
save (nomarchivo, 'Xinversa', '-ascii', '-

append', '-v6');
fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '"\n');
fprintf (file, '
PENVOLi(Penalizacién7Volumen)\n');
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save (nomarchivo, 'PENVOL', '-ascii', '-
append', '-vo6');
fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, '
PENDEM (Penalizacién Demanda)\n');

save (nomarchivo, 'PENDEM', '-ascii', '-
append', '-v6');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf(file, ' W (Inercia)\n');

save (nomarchivo,'W', '-ascii', '-append', '-
ve');

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Datos Analisis'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");
if reinicial==
fprintf (file, '
VELi(VelocidadesiREINICIALIZADAS)\n');
else
if modbygauss==
fprintf (file, '
VEL (Velocidades)---
LAS DE LA PRIMERA PARTICULA SON CERO_POR GAUSS\n'
);

end

if clampingpso==
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fprintf (file, '
VEL (Velocidades)\n');
else
fprintf (file, '
VEL (Velocidades) Se modificé por CLAMPING PSO\n'
)
end
end
save (nomarchivo, 'VEL', '-ascii', '-append',
'-v6')
fclose (file);
end

end
end
$Termina el ciclo de iteraciones

o\°
o\

Generando reporte PSO Reporte Final.txt

o\

Se almacena la mejor configuracién de red en
matriz JUNCT. (Se usa el

inverso (') porque la matriz GLOBALBEST tiene
configuracién en la linea, vy

3 JUNCT tiene la configuracién de red en columna
JUNCT (:, 3)=GLOBALBEST (1, :)';

=
o))

o\

=
Q

\o

o\

Se crea el archivo llamado

"REPORTE_PSO_FINAL.txt", la 'w'

indica que, si ya existe un archivo llamado

asi, se sobreescribira.

Se harad referencia a este archivo mediante la

variable "file"
file=fopen ('PSO Entrada.txt','wt');

o\°

oe

Q

% Se imprime en la primera linea "[TITLE]". EL1
parametro "\n"

% indica que ahi termina una linea y genera una
nueva para la

% siguiente impresidn
fprintf (file, '[TITLE]\n");
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fprintf (file, 'PSO Mejor configuracidédn alcanzada
\n');

% Genera una linea en blanco
fprintf (file, "\n");

fprintf (file, ' [RESERVOIR]\n");

% Calcula el nUmero de filas de la matriz RESERV
y lo almacena en

% f, el numero de columnas se desprecia (~)

[f,~]= size (RESERV);

% Se realiza un ciclo "for" en el que se
obtendréan todos los datos

% de la matriz RESERV y se escriben en el
archivo txt. La variable

% "file" hace alusién al archivo que se estéa
creando. Se importaréan

2 valores por fila "%d" y "%0.2f". El primero
d) hace alusidén a

% un numero entero, el segundo (%0.2f) indica
gue es un numero con

% dos decimales. El1 pardmetro "\n" indica que se
debe concluir esa

% linea y empezar en una nueva.
for fila=1:f

fprintf (file, '%d %0.2f \n', RESERV(fila,:));

end

o\°

o

(

fprintf (file, "\n");
fprintf (file, ' [JUNCTIONS]\n") ;
% Ciclo para escribir en el archivo TXT los
valores de la matriz JUNCT

[f,~]= size (JUNCT) ;

for fila=1:f

fprintf (file, '%d %0.2f %0.2f \n',

JUNCT (fila, :));

end

Anexos | 284



fprintf (file,
fprintf (file,

o)

"\n'");
'"[PIPES]\n") ;

% Ciclo para escribir en el archivo TXT los
valores de la matriz PIPE
[f,~]= size (PIPE);
for fila=1:f
fprintf(file, '%d %d %d %$0.2f %d %d \n',

PIPE (fila, :));
end

fprintf (file,
fprintf (file,

o)

COORD,

[o)

o)

% Se obtienen el numero de filas de
las columnas

% se desprecian
[f,~]= size (COORD) ;

% Ciclo para escribir en el archivo

"\n'");
' [COORDINATES]\n") ;

la matriz

(~)

TXT los

valores de la matriz

% COORD
for fila=1:f

°

fprintf(file, '%d %0.2f %0.2f \n',

COORD (fila,
end

fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf

file,
file,
file,
file,
file,
file,
file,
file,
file,
file,

A~~~ o~ o~~~ o~~~

1))

"\n'");
"[OPTIONS]\n');
'"UNITS LPS\n');
'"HEADLOSS H-W\n') ;
"\n'");

" [REPORT]\n"') ;
"NODES All\n
'"LINKS All\n
"\n'");
'"[ENDJ\n");

")
l).

’
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% Cierra todos los archivos externos cargados
para evitar consumo
o

% de memoria.
fclose('all');

g **x*x**x* Obteniendo datos hidrdulicos de mejor
opcién en EPANET *** %k xx%

% Evaluando el archivo creado en EPANET, el
nombre del archivo de

% entrada es PSO Entrada.txt, los resultados se
exportaradn en un

% archivo TXT que se creara con el nombre
PSO_Salida.txt

dos ('C:\MATLAB\PSO JPRG\epanet2d.exe

PSO Entrada.txt PSO Reporte Final.txt');

& *xFxxxxx%x Anotando el nombre del ejercicio en
el archivo EPANET ****x*&#%
file = fopen('PSO Reporte Final.txt','a');
fprintf (file, 'Ejercicio: %s \n ',
datestr (tiempo)) ;
fprintf (file, '\n');
fclose (file);

%% Generando Reporte
PSO Informacién Adicional.txt

nomarchivo = ['PSO Informacién Adicional'
num2str (sufijo) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'wt');

fprintf (file, 'Ejercicio: %s \n ',
datestr (tiempo)) ;

fprintf (file, "\n'");

fprintf (file, 'Rutina PSO para deteccidn de fugas
en una Red de Agua Potable\nAutor: Juan Pablo
Ramirez Gutiérrez. E-mail:jprgl98l@gmail.com
\n\n"'") ;

fprintf (file, '**** Informacidén Adicional de la
Rutina *******\n\n');

fprintf (file, '**** PSO **** \n');

Anexos | 286



fprintf (file, 'Nimero de Particulas: %d
\n',particulas);

fprintf(file, 'Iteraciones alcanzadas: %d \n',
contiter);

fprintf(file, 'Iteraciones sin mejora necesarias
para terminar rutina: %d \n',itersinmejora);

fprintf (file, 'Mejor valor de aptitud alcanzado:
%0.9f \n',min (min (FAOWNBEST))) ;

fprintf(file, 'Iteracidén en la que se alcanzd el
mejor FA: %d \n', bestiter);

fprintf (file, 'Velocidad méxima de vuelo
permitida: %0.2f \n', velmax);

fprintf (file, 'Velocidad minima de vuelo
permitida: %$0.2f \n', velmin);

fprintf (file, 'Velocidad méxima de wvuelo

alcanzada: %0.2f \n', max (max (VEL)));
fprintf (file, 'Velocidad minima de wvuelo
alcanzada: %0.2f \n', min(min (VEL))):;

fprintf (file, 'Tiempo de calculo: %0.2f
segundos\n', T );

fprintf (file, '"\n');

fprintf (file, '**** RED **** \n');

fprintf (file, 'Numero de Nodos en la red: %d
\n',numeronodos ) ;

fprintf(file, 'Gasto de entrada: %0.2f lps \n',
gentr) ;

fprintf (file, 'Demanda en los nodos: %0.2f lps
\n', gsum);

fprintf (file, 'Pérdidas: %$0.2f lps \n',qdif);
fprintf (file, 'Nimero de redes analizadas: %d
\n', contiter*partic);

fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Informacién Adicional'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n');

fprintf (file, '\n');

fprintf (file, ' Mejor configuracidén de gastos
alcanzada\n') ;
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save (nomarchivo, 'GLOBALBEST', '-ascii', '-
append', '-vo6');
fclose (file);

nomarchivo = ['PSO Informacién Adicional'
num2str (sufijo) '.txt'];
file = fopen( nomarchivo, 'a');

fprintf (file, '\n'");

fprintf (file, ' ** Datos RMPSO-DL\n');

fprintf (file, ' Valor de M=%0.2f, Valor de
m=%0.2f, Valor de eps=%0.2f, Valor de
Pm=%0.2f\n',EME, eme, eps, pm) ;

fprintf (file, ' Divisidén en sub-enjambres:\n');

fprintf (file, ' Primer sub-enjambre: De
particula 1 a %d\n', partporgrupo) ;

fprintf (file, ' Segundo sub-enjambre: De

particula %d a %d\n',
partporgrupo+l, 2*partporgrupo) ;

fprintf (file, ' Tercer sub-enjambre: De
particula %d a %d\n',
2*partporgrupo+l, 3*partporgrupo) ;

fprintf (file, ' Cuarto sub-enjambre: De
particula %d a %d\n',

3*partporgrupo+l, 4*partporgrupo) ;

fprintf (file, ' Quinto sub-enjambre: De
particula %d a %d\n',
4*partporgrupo+l,particulas);

fprintf (file, '\n');

fprintf(file, ' Reinicilizacidénes de particulas
a lo largo de la rutina: $0.2f\n', countreini);
fprintf (file, ' Ocasiones en las que flag

alcanzo las %d iteraciones: %0.2f\n',EME,
countflag);

fprintf(file, ' Veces en las gque se encontrd un
mejor resultado por Gauss: %0.2f\n’',
countpgprima) ;

fclose (file);

%% Resultados PSO en Pantalla
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clc

% Se imprime el resumen de la rutina.

fprintf ('*** Fin de la rutina PSO para detecciédn
de fugas en una Red de Agua Potable*** \nAutor:
Juan Pablo Ramirez Gutiérrez. E-
mail:Jjprgl98l@gmail.com \n\n');

fprintf( 'El mejor valor tuvo un factor de

aptitud de: %0.9f, se alcanzd6 en la iteracidn %d
\n',min (min (FAOWNBEST)), bestiter);
fprintf( 'Se llegd a las %d iteraciones.

',contiter);

fprintf ('Tiempo de céalculo: %0.2f segundos\n', T
)7

fprintf( '"\n'");

fprintf( 'Los resultados de la mejor
configuracidén se exportaron al archivo

"PSO Reporte Final.txt"\n');

fprintf( 'Las caracteristicas de esta corrida se
exportaron al archivo

"PSO Informacién Adicional.txt"\n');

fprintf( 'Todas las configuraciones de red vy
factores de PSO se exportaron al archivo

"PSO Datos Andlisis.txt"\n');

if graficardatos=='s' || graficardatos=='S"'
fprintf( 'Se cred y guardd la siguiente

grafica "PSO Vuelo.jpeg"\n');

end

nomarchivo = ['PSO Resumen de todas las rutinas'

num2str (sufijo42) '.txt'];

file = fopen( nomarchivo, 'a');

$fprintf (file, '%$s %d %0.2f %0.9f %d',
datestr (tiempo),particulas ,T

,min (min (FAOWNBEST) ), contiter);

fprintf (file, '%$s %d %0.2f %0.9f %d %e',
datestr (tiempo),particulas ,T

,min (min (FAOWNBEST) ), contiter, GLOBALBEST);
fprintf (file, '\n'");

fclose('all');
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end
%$Fin de rutina.

Anexos | 290



VOTO DE APROBACION DE DEFENSA DE TESIS

Universidad

e Guanajuato
Guanajuato, Gto. a: DiA /MES / ANO
[18/02/2026 |
Programa de [Maestria en Ciencias del Agua |
posgrado:
bcbitas Juan Pablo Ramirez Gutiérrez
alumno:
tTritg'o. 4el DETECCION Y ESTIMACION DE FUGAS EN REDES DE ABASTECIMIENTO
— DE AGUA POTABLE MEDIANTE LA METODOLOGIA PARTICLE SWARM

Después de revisar el trabajo de titulacion resuelvo mi voto para la defensa como:

(® Aprobada
QO Aprobada con las observaciones que se anexan
(O No aprobada: anexar los motivos de su decision para informar al interesado

Evaluacion de aspectos especificos de la tesis: 0 (pésima); 1 (muy mala); 2 (mala); 3
(aceptable); 4 (buena); 5 (excelente).
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Organizacién del documento

Quedo enterado de que formaré parte del jurado en el lugar, fecha y hora que se me indique
posteriormente.

NOMBRE Y FIRMA DEL EVALUADOR:

DR. ERIK AUGUSTO VILLAGOMEZ REYES

Este documento debe expedirse dentro de los treinta dias siguientes a la fecha en que haya sido
notificado como miembro del tribunal y recibido a su consideracion la tesis respectiva.

Enviar este documento debidamente firmado a la coordinacion del posgrado (en original o bien en
formato digital al correo que corresponda: dcta@ugto.mx; maestriacienciasagua@ugto.mx. Division
de Ingenierias sede Belén. Av. Juarez 77, zona centro. Para mas informacién sobre el proceso y
tramites administrativos: +52 473 10 20 100 Ext. 2293.
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Organizacién del documento

Quedo enterado de que formaré parte del jurado en el lugar, fecha y hora que se me indique
posteriormente.

NOMBRE Y FIRMA DEL EVALUADOR: XiZz4. DW
g (\

Este documento debe expedirse dentro de los treinta dias siguientes a la fecha en que haya sido
notificado como miembro del tribunal y recibido a su consideracion la tesis respectiva.

Enviar este documento debidamente firmado a la coordinacion del posgrado (en original o bien en
formato digital al correo que corresponda: dcta@ugto.mx; maestriacienciasagua@ugto.mx. Divisién
de Ingenierias sede Belén. Av. Juarez 77, zona centro. Para mas informacién sobre el proceso y
tramites administrativos: +52 473 10 20 100 Ext. 2293.
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Después de revisar el trabajo de titulacion resuelvo mi voto para la defensa como:

(® Aprobada
(O Aprobada con las observaciones que se anexan
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Organizacién del documento

Quedo enterado de que formaré parte del jurado en el lugar, fecha y hora que se me indique
posteriormente.

NOMBRE Y FIRM»?/DI;ZEVALUADOR:

Dr. Daniel He ndez Cervantes

Este documento debe expedirse dentro de los treinta dias siguientes a la fecha en que haya sido
notificado como miembro del tribunal y recibido a su consideracion la tesis respectiva.

Enviar este documento debidamente firmado a la coordinacion del posgrado (en original o bien en
formato digital al correo que corresponda: dcta@ugto.mx; maestriacienciasagua@ugto.mx. Division
de Ingenierias sede Belén. Av. Juarez 77, zona centro. Para mas informacion sobre el proceso y
tramites administrativos: +52 473 10 20 100 Ext. 2293.
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UNIVERSIDAD DE
GUANAJUATO

430 anos de autonomia universitaria, un legado de
responsabilidad y libertadn

Guanajuato, Gto., 27 de febrero de 2026.
Asunto: Cumplimiento de requisitos para
obtencién de grado.

LIC. JUAN BARDO RODRIGUEZ DE LA VEGA
CORDINACION DE ASUNTO ESCOLARES
CAMPUS GUANAJUATO

UNIVERSIDAD DE GUANANUATO
PRESENTE.

El que suscribe, Director de la Divisién de Ingenierias de la Universidad de
Guanajuato, hace constar que el alumno JUAN PABLO RAMIREZ GUTIERREZ,
con NUA: 198269, ha cumplido integramente con los requisitos Académico-
Administrativos, incluyendo el requerimiento del idioma extranjero necesario para
que le sea autorizado la sustentacién de su Obtencién del Grado de MAESTRIA EN
CIENCIAS DEL AGUA, bajo la modalidad de TESIS.

Sin otro particular, aprovecho la oportunidad para reiterarle las seguridades
de mi consideracion distinguida.

Atentamente

) /’/

Dr. Gilberto Carrefio Aguilera

DR.GCA/mImA
CAMPUS GUANAJUATO
DIVISION DE INGENIERIAS
Sede Belén: Av. Juirez 77: Centro. C.P.: 36,000: Guanajuato, Gto. Teléfono: 473 102 0100 Ext.: 2212
Sede San Matias: Ex hacienda de San Matias s/n; Col. San Javier. C.P.: 36020; Teléfono: 473 732 7277 / 473 732 7278

Guanajuato, Gto.
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