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RESUMEN

La operacién de estaciones de bombeo implica @lbssos para las empresas de suministro de agua, en
consecuencia, resulta importante reducir estosasosbn una correcta programacion del bombeo. Varios
enfoques han sido presentados, demostrandose ceepuograrse ahorros considerables. El presente
trabajo propone su resolucion mediante Algoritmogné&icos Multiobjetivo. En ese contexto, dos
reconocidos métodos fueron implementados y comparagl Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA) y el Strength Pareto Evolutionary AlgorittBPEA), ambos combinados con un algoritmo heuoistic
de factibilizacion. Estos métodos apuntan a miramizuatro objetivos: el costo de la energia elégtri
consumida, el costo de mantenimiento de las bombagsptencia maxima alcanzada (relacionada con el
costo del sistema eléctrico y la potencia reseryadel desnivel en el reservorio entre el inicielyfinal del
periodo de optimizacion. Resultados experimentiesuestran las ventajas de usar SPEA sobre losdogto
manuales hoy utilizados y sobre el NSGA.

1. Introduccion

La creciente demanda de consumo de agua en laadeisidhace que los sistemas de suministro se tornen
cada vez mas complejos. Dependiendo de las vasialder consideradas y de los objetivos a ser wsrenl
cuenta, la tarea de optimizar la programacion debsm se vuelve también una tarea complicada ytde vi
importancia, por lo que diversos autores vienerrddwlo este tema presentando distintos enfoques. En
principio, programaciones del tipo lineal, no lihebneal mixta, entera, dinamica, entre otras,rdme
aplicadas para optimizar un Unico objetivo: el cat la energia eléctrica del bombeo (una revisidnpleta
puede ser encontrada en Ormsbee y Lansey [1]sWPparte, Lansey y Awumah [2] introdujeron el cquioe
del nimero de encendidos de las bombas como meulitituta para evaluar el costo de mantenimientasie
mismas, siendo este el segundo objetivo considerada bibliografia existente. Recientemente, e
Computacion Evolutiva fueron introducidas al estude la programacién de bombeo 6ptima. En efecto,
Mackle et al. [3] realizaron una optimizacion dmie objetivo (costo de energia eléctrica), Savial.e[4]
propusieron la hibridacion de los AG con un métdddusqueda local para la optimizacion de dos igbget
(costo de energia eléctrica y costo de mantenimidet bombas), mientras que Schaetzen [5] establecio
penalidades a la violacion de las restriccionespdeiblema presentado como una optimizacién tamten
simple objetivo. De esta forma, varias areas gquedabiertas a la investigacion, quedando demosieda
utilidad de la Computacion Evolutiva en el probletiedla optimizacion de la programacion de bombeo.

Debido al gran avance obtenido recientemente aramipo de la optimizacion multiobjetivo [6] y a la
probada utilidad de los mismos [4, 7], el preséraieajo propone la resolucién de la programacidmigpde
bombeo como un problema de optimizacién multiobgetque por primera vez trata con 4 objetivos
simultaneos.



Este trabajo esta organizado de la siguiente foemaa seccion 2 se presenta una descripcion delgma
de minimizacién con cuatro objetivos. La seccidrprgsenta los métodos de resolucion computacional
implementados, abarcando dos Algoritmos Evolutivbgtiobjetivo (MOEA: Multiobjective Evolutionary
Algorithm): el Non-dominated Sorting Genetic AlgorithtNSGA) y el Strength Pareto Evolutiobary
Algorithm (SPEA). Ademas, debido a la particularidad debjgma, se introduce la combinacién de estos
métodos con un algoritmo heuristico de factibiliaacque corrige las soluciones no factibles obi@sidn
cada generacion. En la seccién 4 son analizadosefadtados experimentales considerando un problema
paradigma para una estacion con 5 bombas. Finatrargeccion 5 resume las conclusiones del trablzie
recomendaciones para trabajos futuros.

2. Problema de la programacion 6ptima de bombeo
2.1. Conceptos bésicos

La demanda de agua de una poblacion es variabéd #@mpo. La cantidad de agua a suministrar para
satisfacer dicha demanda debera, por lo tantdas#yién variable en el tiempo. En general, unacistade
bombeo cuenta con un conjunto de bombas de dit=erdpacidades que bombean agua a uno o mas
reservorios. Estas bombas trabajan combinadasbpanhear la cantidad de agua necesaria, atendielado a
restricciones del problema (como la capacidad maxdel reservorio). Por lo tanto, dependiendo del
momento, algunas bombas estaran encendidas yapiagadas.

Programar el bombeo en una estacion consiste ablestr la combinaciéde bombas a utilizarse en cada
intervalo de tiempo del horizonte de planificacibmego, una programacion de bombeo es el conjuato d
todas las combinaciones de bombas a utilizarsenbucada intervalo del horizonte de planificaci®h Una
programacion Optima de bombeo puede definirse eatgncomo una programacion que cumpla con las
restricciones del problema (como atender la denmapéeo que ademas optimice los objetivos estadisci

2.2. Modelo hidraulico

Un modelo hidraulico simplificado fue escogido pararesente trabajo. El mismo consiste de:
» una fuente inagotable de agua potable;

* una estacion de bombeo constituida pdrombas que impulsan el agua desde la fuente bhsta
reservorio;

e unreservorio o tanque de almacenamiento de agua;
» unatuberia aductora que conduce el agua desdtatad@ de bombeo hasta el reservorio.

La hidraulica que existe a partir del reservoricesaconsiderada. El Unico dato necesario de egia gl
sistema es la demanda de consumo, la cual es eibastiesde el reservorio. Este modelo hidraulico se
presenta en la Figura 1.
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Figura 1: Modelo hidraulico adoptado.




2.3. Periodo de optimizacion e intervalos de tiempo

El presente trabajo considera un periodo de opdition de un dia, tomando como dato el patron de la
demanda de consumo histérico para un dia promdtligeriodo de optimizacién fue dividido en 24
intervalos de 1 hora. Se asume que las bombas puEteapagadas o encendidas solo al inicio de cada
intervalo. Intervalos de menor duracion puedenceasiderados cuando requeridos, a pesar de quiéaresu
usual la utilizacion de intervalos de 1 hora.

2.4. Objetivos de la programacion

La programacion de bombeo propone optimizar elocdstbombeo conformado por: el costo de la energia
eléctrica y el costo de mantenimiento de las bomiesdiendo siempre a las restricciones del sasfdin
De hecho, estos costos de bombeo constituyen dios déjetivos a ser optimizados en este trabjoya,
introduce ademas otros dos objetivos adicionaiestiferencia de nivel en el reservorio entre edlfin el
inicio del periodo de optimizacion, que es en dealiuna restriccion introducida como objetivo (rries que
en [4] habia sido tratado mediante la aplicaciopet@lidades), y la potencia maxima alcanzada.

2.4.1. Costo de la energia eléctrica consumiday] f
El costo de energia eléctrica consumida se redilegasto que significa el consumo de energia eéégbor
parte de las bombas de la estacion de bombeo.

Un factor importante en el costo de la energiatiétéces la estructura tarifaria de la misma. Ercinog
sistemas de suministro de electricidad el costtadmergia eléctrica no es el mismo en todas lesshiel
dia, dado que existen horas de mayor consumo g d&#amenor consumo; sin embargo, las instalaciones
deben dimensionarse para el consumo maximo. Estorexido como tarifa diferenciada. En este tralsajo
considerara la siguiente estructura tarifaria:

» tarifa barataTy): de 0 a 17 hs. y de 22 a 24 hs., llamado hofagm de punta de carga;

» tarifa caraTy): de 17 a 22 hs., llamado horario de punta deacarg

Cabe destacar que la influencia de esta diferetacifaria dentro de la programacién de bombeo es
notable, ya que se reducen los costos de consuraneatgia eléctrica si la programacién de bombemmapt
establece la menor cantidad posible de bombas éideesndurante el horario de punta de carga, cuindo
tarifa es mayor, haciendo uso de la capacidaddatireservorio. También cabe mencionar que no eslo
posible utilizar una doble tarifa de energia eiéatsino que pueden tenerse tres 0 mas tarifandigmelo
del caso. Matematicamente, el costo de energirieBconsumida, esta dado por la ecuacion:

17 22 24
C.=T > cb)+T,> cb)+T, > cb) (1)
i=1 i=18 i=23
donde:
[ intervalo de tiempo del periodo de optimizacidilizado como unidad
b; combinacion de bombas en el intervia{b; 00 B", B [ {0,1}, ver ejemplo en 2.8)
n namero de bombas

c(by) electricidad consumida en el interval@on la combinaciob;

2.4.2. Costo de mantenimiento de las bombas)(f

Los costos de electricidad no constituyen el Grddterio utilizado por los operadores para juzgar |
calidad de una programacion de. El costo de mantento, en muchos casos, es igual 0 mas import&nte.
[2] se introduce el concepto del nimero de encesdidk las bombas como forma de medir el costo de
mantenimiento. Es decir, el desgaste de una bombdepser medido indirectamente a través del nddero
veces que la misma ha sido encendida. Un encesdidonsidera como tal solo en el caso en que ld&om
haya estado apagada en el intervalo de tiempoi@nt&i la bomba ya estaba encendida en el interval
anterior y contintia estandolo o se apaga en avaitesiguiente, no constituye un encendido. Da &sima,
al disminuir el numero de encendidos se estaraidigrando indirectamente dicho costo. Para detem@ha
namero total de encendiddk simplemente se cuenta el nUmero de encendidoadanistervalo y a esto se
suma la mitad del nimero de encendidos entre glepry el Gltimo intervalo; esto Ultimo, de manera a
considerar los encendidos que hubieran entre erdéior y el actual, suponiendo cierta periodidién las
programaciones. Lo explicado anteriormente puedesgpresado como:
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2.4.3. Diferencia de nivel en el reservorio entrd micio y el final del periodo de optimizacion ()
En general, un modelo hidraulico como el presentadia figura 1 comprende las siguientes restnso
» la cantidad de agua que puede ser suministrada fiente;
» las condiciones de presion necesarias en la red;
» las caracteristicas de las valvulas y bombas slelrsa;
* la demanda de consumo de agua, teniendo en caattad cantidad como la distribucién de la misma
durante el periodo de optimizacion;
» el nivel de agua dentro del reservorio o tanqueual considera:

a. un nivel minimo que garantice suficiente presionla@ntuberias y que deba mantenerse por
motivos de seguridad en caso de incendios u atnpsevistos que demanden gran cantidad de
agua en poco tiempo,

b. un nivel maximo que evite pérdidas en las tubeyia®a compatible con la capacidad del
reservorio,

c. un nivel inicial que debe tratar de ser recuperadevamente al final del periodo de
optimizacion.

(@)

Para fines del presente trabajo se supondra dueritée puede proporcionar toda el agua que sezaze
en cualquier momento y sin costos adicionales. Tambe supondra que las condiciones de presioasen |
tuberias son satisfechas cualquiera sea el nivagda en el tanque, o sea, que los niveles flutaan el
tanque proporcionan la suficiente altura (presidimimma) como para que el agua llegue a los usuarios,
venciendo las alturas geométricas y las pérdiddasctuberias (pérdidas por friccién y pérdidasles) y sin
provocar presiones que produzcan pérdidas en laebitlo a roturas (presion maxima). El efecto cdwisa
debido a la utilizacion de las valvulas tampocasemado en cuenta. La cantidad y distribuciénale |
demanda de consumo sera considerada al adoptauruagade demanda a abastecer.

Los niveles maximo y minimo de agua en el reseoveeran considerados como restricciones propiamente
dichas, de manera que el nivel en el reservorfal de cada intervalb;, debera ser menor o igual que el
nivel maximo h.,x y mayor o igual que el nivel minimia,,. Sin embargo, la diferencia de nivel en el
reservorio entre el final y el inicio del periode dptimizaciém\h, sera planteada como un objetivo adicional
a minimizar, esto es:

24
Ah=>"[ab)-d;]/s €)
i=1
con:
h=h_+[ab)-d]/s (4)
sujeto a:
hi < hmax
hi 2 hmin
donde:
S superficie del reservorio
g(b) caudal bombeado en el intervalo
d; demanda de consumo en el intenialo

2.4.4. Potencia maxima alcanzadaff

Muchas empresas de suministro de energia elé&ugtaran a los usuarios de gran envergadura baséndo
en la potencia reservada por los mismos y cobrandelevado costo adicional al maximo pico de pagenc
que haya sobrepasado dicho valor contratado. Esgmio de gran importancia, reducir estos picos de
potencia para evitar dichos sobre-costos. Comgpungera aproximacion a dicho problema, en esteajoab
se buscara obtener programaciones de bombeo 6ptoeaitilicen las combinaciones de bombas que
minimicen los picos diarios de potencia. Es desgrintroducira la potencia maxima alcanzada eriagP gL,
como un objetivo a ser minimizado. El calculo denlama se realiza utilizando la siguiente ecuacion:

I:)malx = ma){ p(b| )] (5)



donde:
p(b) potencia utilizada en el intervailo

En conclusion, el presente trabajo toma en coresiitar las caracteristicas de las bombas componéettes
sistema (sus capacidades de bombeo) de maneratacdrda demanda de consumo de la poblacion plaria
en el tiempo) sin violar los niveles maximo y minikel reservorio y tratando de recuperar el niveial al
final del dia, al mismo tiempo que se minimizan losstos de energia eléctrica consumida y de
mantenimiento de las bombas, asi como la potengidgnma alcanzada.

2.5. Bombas

En general, el problema podria considerarse s@itea$e de un sistema carbombas centrifugas de
velocidad constante. Las mismas pueden ser en@ndichpagadas solamente al inicio de cada hora. Las
capacidades de bombeo son consideradas constarget®gas las combinaciones durante los intervilsts.
porque la fluctuacion del nivel en el tanque (v@da de altura geométrica) influye muy poco enasidal
bombeado (aproximadamentb%) cuando se consideran diferencias de altura @eima muy grandes entre
la estacion de bombeo y el reservorio, asi comertab aductoras largas que implican grandes pérdida
presion. Entonces, cuando las bombas tienen queewvema gran presion para bombear cierto caudal, un
variacion pequefia de la altura geométrica, comeslda fluctuacion del nivel en el reservorio, proglu
también variaciones muy pequefias en el caudal badobgue pueden no ser consideradas. De esta manera
a cada combinacion de bombas se puede asignalumemde agua bombeado, energia eléctrica consumida
y potencia eléctrica utilizada, siempre tomadosestdbbase de un intervalo de 1 hora [8 - 10].

Debe también destacarse que las bombas se encuastreiadas en paralelo, es decir, trabajan a igual
presion. El caudal bombeado por una combinaciomqu algunos autores lo consideran como
aproximadamente lineal, no es la suma directa sledodales bombeados por separado por cada uaa de |
bombas componentes de dicha combinacién, lo cualend restringido en este trabajo que lo considera
lineal.

2.6. Reservorio

Debe mencionarse que, por continuidad, el reserwaebe terminar su ciclo diario al mismo nivel con

respecto a aquel con el que comenz6 el dia, dermnarasegurar dos cosas:

e que no fue bombeada agua demas para elevar elfimaktel reservorio con respecto al inicial. Este
desnivel es agua acumulada en el tanque que natifizada y por tanto aumenta el costo de bombeo
inatilmente;

e que no se utilizé agua ya almacenada en el reseyguedando el mismo con un nivel final por debajo
del inicial. Este desnivel es agua que deberaesemperada luego a través del bombeo y que afectara
sustancialmente las condiciones iniciales y la nogcion del siguiente periodo.

En sintesis, debe existir un balance o equilibeided masas de agua que entran y salen del resesntre
el inicio y el final del periodo de optimizacion. tBodelo matematico adoptado es entonces el dedmlde
masas [1], ya que por las caracteristicas del enad] es el que mas se adecua al sistema estudism, el
reservorio posee un volumen Ol correspondiente a una altura @tjfj = hyax - hmin Y @ Una superfici&.
Una ventaja adicional de este enfoque es la perdatl, es decir, poder utilizar una misma progradmade
bombeo para varios dias consecutivos, si la demdmdansumo no varia sustancialmente.

2.7. Demanda de Consumo

Siendo la demanda de consumo un dato de entragaal®#éma, la misma debe ser obtenida a priori de
fuentes confiables, ya que la calidad y la aplicddd de los resultados arrojados por el programa
dependeran, evidentemente, de cuan reales sepretisciones de la demanda de consumo. Dicha demand
es obtenida a través del estudio estadistico depodtamiento de la poblacion abastecida por elrvese
durante varios afios. Es por ello una condicién swce el tener bien delimitada la zona de influgrdz|
reservorio. Luego, a través de estos estudiosistitas se podria establecer la demanda pronoatjza un
dia determinado de acuerdo a ciertos parametrasosvmodelos para determinar la demanda de consumo
son presentados en [1]. El presente trabajo adomacurva de demanda similar a la utilizada en(\Jét
Figura 2).
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Figura 2: Curva de demanda de consumo adoptac

2.8. Codificacion

El principal requisito para la codificacion de uolgema es que la misma pueda representar cadadsolu
potencial [11]. Esto se logra mediante una reptas&m adecuada de los parametros del problemaryide
de los mismos en una cadenstiong. Los parametros codificados son llamados genascgdena de genes es
conocida como cromosoma. En este caso, un cromosgmnesenta a un individuo o solucién posible del
problema.

El alfabeto binario fue adoptado para codificapmlblema de la programacién de bombeo 6ptima ya que
resulta muy apropiado. Cada bomba, durante caeavaid de tiempo, es representada por un bit de la
cadena. Luego, si el valor del bit es cero, la m#presentada por el mismo estara apagada dwstete
intervalo de tiempo. Si el valor es uno, la bomistaé encendida. Para cada intervalo de tiempo son
necesarios bits para representar todas las combinacionesmiédn posibles, siendoel nimero de bombas
de la estacion. Para este trabajo se utilimaréd conforme muestra la Figura 1. De esta maneracadena
consistente en & 24 = 120 bits, describe una solucién completam@meFigura 3). Por lo tanto, el nUmero
total de soluciones posibles e¥°21 10®°, lo cual demuestra que este espacio de busquegdréa ser
tratado por métodos tradicionales. Sin embargbiddea las restricciones del problema, muchas theses
soluciones no seran factibles ya que no cumpli@gm los niveles maximo y minimo establecidos en el
reservorio. De ahi surge la necesidad de utilimaalgoritmo de factibilizacion que corrija las sobnes no
factibles, de manera que cumplan con las restriesioEste procedimiento hara que el espacio deubdaq
de soluciones quede reducido al espacio de lasisn&s factibles arrojadas por dicho algoritmo.

hora 1 24
bomba B1 B2 B3 B4 B5 B1 B2 B3 B4 B5
bit 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1
significado | apagadaencendidjencendid{ apagadaencendid encendid{ apagadq apagadq apagadaencendidh

Figura 3: Codificacion del problema de la programa@n 6ptima de bombeo paran = 5 bombas
2.9. Formulacion matematica del problema

Minimizar y = f(x) = (f1(x), f2(x), f3(x), f4(x))
donde:
f;: costo de energia eléctrica consumida; ver ecadtio
f,: nimero de encendidos de las bombas; ver ecuéjion
f: diferencia de nivel en el reservorio; ver ecuaci®).
f4: potencia maxima alcanzada; ver ecuacion (5).
sujeto a:

-

i = h()Q) —<hmax
i = h(%) =hnin, para cada intervalo
i nivel en el reservorio al final del intervatover ecuacion (4).

jn gl

donde:
x 0 X O B*?°es el vector de decision, B{8,1};



Y= (Y1, ¥ V2 Ya) L1 Y O R* es el vector objetivo;

El conjunto de las mejores solucionyess conocido como Frente ParEfe.

3. Resolucién utlizando MOEA

El presente trabajo enfoca la resolucion del problele la programacion éptima de bombeo a través de
MOEA [6]. Dos métodos fueron implementados: el SBEANSGA.

3.1. SPEA

Un nuevo enfoque basa@n elStrengh Paretdevolutionary Algorithmfue desarrollado para este trabajo.
Este método, muy relacionado con los Algoritmos éiens [11], almacena en una poblacion externa$’ |
mejores individuos (no dominados) encontrados enpgblacion general evolutiva P en cada iteradién.
asignacion defitness(asociado a la probabilidad de ser seleccionada y@a proxima generacion) para los
individuos de P’ y de P se realiza segun reglasretiftes, de forma que el minirfimessasignado en la
poblacion externa P’ sea mayor que cualdfiieessasignado en la poblacion evolutiva P. Esto poejuel
SPEA implementado en este trabajo, cuanto mayoeldéaessde un individuo mayor sera la probabilidad
de que el mismo sea seleccionado. Ademas, ambdacyprtes se juntan para aplicar los operadores
genéticos, manteniéndose constante el tamafiomtblacion P.

El SPEA preserva la diversidad en la poblacion dearlaciones de dominancia Pareto e incorporando u
procedimiento declustering para reducir el conjunto de no dominados sin dissus caracteristicas. En
general, elclustering particiona un conjunto den elementos erg grupos de elementos relativamente
homogéneos, dondg< m, seleccionando un individuo representante por cadade logy clusters Asi, un
namero determinado dgindividuos puede mantenerse en la poblacion extpraservando las principales
caracteristicas del Frente Pareto [12].

Una importante caracteristica del SPEA es su pdapigle convergencia, una caracteristica no siempre
presente en otros MOEAs. Consecuentemente, elitaigoimplementado en este trabajo esta basado en el
SPEA original presentado en [12] pero difiere derélos siguientes aspectos:

* Incorporacién de un algoritmo heuristico de fadtit@cion el cual corrige las soluciones no factibles
obtenidas en cada iteracion de forma que cumplanl&® restricciones del problema. El algoritmo
analiza individuo por individuo a la poblacién ewdla (cadena de 120 bits) y opera de la siguiente
manera:

- en cada individuo, analiza la factibilidad, intdos@or intervalo (de 5 bits) correspondiente a cada
hora, aplicando la restriccion (4);

- si en alguno de los intervalos no se cumple algledas restricciones, procede a corregir toda la
subcadena de bits desde el inicio hasta el interdahde se infringio la restriccion. Existen 2
posibilidades a considerar:

a) sih; < hyn implica que se necesita mas agua de la que sbdigmas decir, se deben prender
bombas que en la subcadena se encontraban apdgadzs. Para ello el programa ubica la
posicion de estos ceros y los cambia por unos mnafgradual y aleatoria (bombas prendidas)
hasta que se cumpla la restriccion infringida.dhbio de un bit de 0 a 1 es aceptado solamente
si el mismo no origina una violacién de la residoch; < hye €n intervalos anteriores al
considerado (lo cual puede ocurrir debido a la foda la demanda de consumo);

b) sih; > h.« implica que se necesita menos agua de la quersbd®b, es decir, se deben apagar
bombas que en la subcadena se encontraban prerfdidesy. Para ello el programa ubica la
posicién de estos unos y los cambia por ceros enafgradual y aleatoria (bombas apagadas)
hasta que se cumpla la restriccion infringida.dhbio de un bit de 1 a 0 es aceptado solamente
si el mismo no origina una violacién de la restdach; = h.;, en intervalos anteriores al
considerado (lo cual puede ocurrir debido a la foda la demanda de consumo);

- en caso que un individuo no pueda ser factibilizalgprograma emite el mensaje de error
correspondiente y propone una solucién, por ejeyrgatwpliar la capacidad de almacenamiento del
reservorio.

» Doble criterio de paradauno de los criterios detiene al algoritmo si uerto nimero maximo de
generaciones es alcanzado. El otro criterio det@égoritmo si no se incorporan nuevas soluciares
dominadas a la poblacion externa del SPEA luedgoathscurrido un cierto nimero de generaciones.



El diagrama de flujo del SPEA propuesto se presamia Figura 4.
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Figura 4: Diagrama de flujo del SPEA propuesto.
3.2. NSGA

Un enfoque basado en Blondominated Sorting Genetic Algorithtambién fue desarrollado en este
trabajo. El NSGA original presenta dos diferengigscipales respecto al SPEA. La primera es queatiaja
con una poblacion externa, solo con la poblaciameg# evolutiva. La segunda es la forma de asighar
fitness Para ello se clasifica la poblaciéon en rangosderdo a niveles de dominancia. Varios individuos
pueden pertenecer al mismo rango. Luego, se agigfitaessvirtual a todos los individuos del mismo rango.
Por ultimo, se comparte éktnessde los individuos de un mismo rango usarfititess sharing De esta
manerafitnessdecrecientes son asignados a los individuos deafgue el minimditnessasignado en cierto
rango sea ligeramente superior al maxfimessasignado en el rango inmediatamente inferior.

El algoritmo implementado en este trabajo estadmea el NSGA original presentado en [13] percedifi
del él en los siguientes aspectos:
* Incorporacién de un algoritmo heuristico de fadtiacion el mismo utilizado en el SPEA.
» Porcentajes de cruzamiento y mutacion variablestos porcentajes varian con el paso de las
generaciones, decreciendo linealmente a partir dealor inicial hasta hacerse cero en la Ultima
generacion, esto es:

Pc=PGnicial X ( 1 —gen/ genmax Pm=PMpcia X ( 1 —gen/ genmak
El diagrama de flujo del NSGA propuesto se presenta Figura 5.
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Figura 5: Diagrama de flujo del NSGA propuesto
4. Experimentacion y resultados

4.1. Problema paradigma

Para fines de este trabajo, se presentan los adssltcorrespondientes a un problema ejemplo con las
siguientes caracteristicas:

* una estacion de bombeo cor= 5 bombas. Las caracteristicas de las combinesisa presentan en la
Tabla 1;

* un reservorio cos = 2600 M2hya= 7 M,hmin= 1 M, hinicia = 3 M,V = 15.600 m3;

* una curva de demanda de consumo como la de lafyuBiendo el caudal total demand&le 54.788
m3/dia;

* una estructura tarifaria cdmp = 2T;.

Tabla 1: Caracteristicas de las combinaciones de tidas utilizadas en el problema paradigma.

Cédi- | Caudal | Potencia| id Cédi- | Caudal | Potencia| id Cédi- | Caudal | Potencia| id Cédi- | Caudal | Potencial
go [m3/h] [kW] go [m3/h] [kW] go [m3/h] [kW] go [m3/h] [kW]
00000 0 0 8 [ 01000 1440 445 16 | 10000 1800 595 24 | 11000 3235 1040
00001 1800 595 9 [ 01001 3235 1040 17 | 10001 3600 1190 25 | 11001 5035 1635
00010 828 260 10 | 01010 2260 705 18 | 10010 2620 855 26 | 11010 4060 1300

00011 2600 855 11| 01011 4060 1300 19| 10011 4420 1450 27 | 11011 5860 1895

00100 828 260 121 01100 2260 705 20 [ 10100 2620 855 28 [ 11100 4060 1300

00101 2600 855 13| 01101 4060 1300 21| 10101 4420 1450 29 | 11101 5860 1895

00110 1650 520 141 01110 3090 965 22| 10110 3450 1115 30 [ 11110 4890 1560

~N[o|o|h|w[N|FR|O]la —

00111 3450 1115 15| 01111 4890 1560 23 | 10111 5250 1710 31| 11111 6690 2155

4.2. Métricas de comparacion




Para evaluar los resultados experimentales utdiaat SPEA y el NSGA, fue utilizado un subconjudéo
métricas propuestas en [7]. Esto porque una salacaéo refleja el comportamiento total, la efeidiad y la
eficiencia de los MOEAComo estas métricas reflejan la semejanza entreréhdero conjunto Frente Pareto
Optimo FPyergageroy UN conjunto Frente Pareto computdti®,mpuade UNA buena aproximacion delPyergagero
es obtenida juntando todos los individuos no dodosade todos los métodos implementados, considerand
todas las corridas. En otras palabFi%egadero €S Obtenido mediante la unién de las mejores swias
conocidas en todos los experimentos realizadosoflinto de métricas comprende las siguientes:

4.2.1. Overall nondominated vector generation (N)

N i|FP (6)

computado

c

donde|[|]c denota cardinalidad.

Esta métrica indica el nimero de solucionesBgmpuado- S€ €Spera gque un buen conjuRtomputado
tenga un gran numero de individuos de manera aaftgna amplia variedad de opciones al ingeniero.

4.2.2. Overall nondominated vector generation ratigONVGR)

A
ONVGR = N (7)

| verdadero | c

Denota la relacion entre el nimero de solucioneBRBmputadoy €1 NUMero de soluciones &Pyerdadero-
Como el objetivo es obtener un conjuiBcomputadotan similar como sea posible FPyergadero , UN valor
cercano al 1 seria el deseado.

4.2.3. Error ratio (E)
2 20a° ®)

verdadero
i

0 siun vector en FP ;.4 también estaen FP
e =
1 en casocontrario

Esta relacion da la proporcion de los vectorestmoie enFPeomputadodue N0 son miembros dyerdadero-
Por lo tanto, un Error Rati cercano a 1 indica una pobre correspondencia ERtg putado Y FPverdadero: EN
efecto,E = 0 seria el deseado.

4.2.4. Maximum pareto front error (ME)

A X .
vE = madminly' - y7]._)
yi D FPverdadero ' yj D FP

computado

©)

Esta métrica indica la maxima franja de error lal,cauando es considerada con respedi@mputado,
abarca a cada vector ER\egadere. |dealmenteME = 0 seria lo deseado.

4.3. Ambiente computacional

Se utilizaron dos PC para realizar las experimémtas: una AMD-K6 3D de 350 MHz de velocidad y
128 MB de memoria RAM (denotada como PC1) y undipenlll de 600 MHz de velocidad y 128 MB de
memoria RAM (en adelante, PC2). Tanto las corritiEdlsSSPEA como las del NSGA, se realizaron en ambas
computadoras personales. Para implementar losimahgar fue utilizado el lenguaje MATLAB versién 5.3,
funcionando en un ambiente Windows.

4.4. Resultados experimentales

Se hicieron varias corridas para distintos valdefos parametros considerados utilizando ambosduogt
implementados. Por motivos de espacio, en la TaBlan presentados los resultados de las métricagipa

10



corridas tipicas del SPEA y del NSGA, aplicadoprablema paradigma, asi como la solucién propuyzsta
un especialista.

Tabla 2: Célculo de métricas a partir de los restiados experimentales, para el problema paradigma.

Método Plataforma N ONVGR E ME
Especialista Manual 1 0,0017 1 0,0636
: PC1 790 1,3101 0.79 04551
SPEA combinado PC2 238 0,7264 0 0
) PC1 22 0,0365 1 05718
NSGA combinado PC2 73 0.1211 1 0,6097

Para el célculo de las métricas de la Tabla 2iiedutin conjunto Frente Pareto 6ptimo calculaduastir
de la unién de todas las corridas realizadas, @tedase UrFP,eqaderode 603 individuos, como resultado de
la dominancia de algunas soluciones de una comudae las soluciones obtenidas en otras corridas. E
efecto, la Tabla 2 muestra que el SPEA corriend®@h obtuvo un nidmero mayor de soluciones (790) que
las existentes eRPyeqadero PEFO €l 79% de ellas no pertenecen a dicho camjutdr su parte, el SPEA
corriendo en PC2 obtuvo un menor nimero de solasiga38) pero todas perteneceRPie gadero: POr Otro
lado, el NSGA corriendo en PC1 obtuvo mas soludi@@) que el mismo corriendo en PC2 (22), pero en
ninguno de los casos se encontraron solucionesnaeientes &Pyergadero. Finalmente, cabe destacar que la
solucién propuesta por el especialista tampocoepece alFPyergadero . COMO consecuencia de lo arriba
mencionado, eError Ratio E es nulo para el SPEA corriendo en PC2, y tomaatar vnaximo de 1 para las
corridas con el NSGA y para la solucién propuestagh especialista. Logicamente, el SPEA corrieado
PC2 consigue un valor 6ptimo 8&E = 0, mientras que las demas corridas resultan aoras valores del
Maximum Pareto Front ErrorDe entre estas corridas chit > 0, la solucion propuesta por el especialista, a
pesar de no ser Optima, es la de meévir lo que puede ser considerado como un indicio dsperiencia
del especialista en la programacion de bombeo, siuncontar con los métodos computacionales aqui
propuestos. En conclusion, de los métodos implemdest y experimentados, el SPEA corriendo en la
plataforma con mejores recursos, se erige come elajor desempefio.

Las mejores soluciones obtenidas en todas laglesrrealizadas son presentadas en la Figura 6d®abi
la imposibilidad de graficar las soluciones enmetisiones, estas fueron divididas en rangos deeddi& de
nivel representadas en ventanas y luego se repdeslemimero de encendidos en cada ventana comlsisnb
diferentes. De esta forma, graficos en 2 dimensia® los costos de energia eléctrica en funcidtade
potencia maxima alcanzada fueron elaborados pata salucién en la ventana correspondiente y con el
simbolo adecuado a . Con esto, se consigue analizar graficamenteolasisnes obtenidas en el especio
objetivo de cuatro dimensiones.

15 cm<C4hC <30 cm
0 cm<C4hC< 15 cm

<7)
(]
=]
g CAhC=0cm
c
= 110000
-S & Ne=2,5
g - 105000 O - Nos3
< .8 100000 . « ANocs
g m * -
ST 95000 ANe=5

£ 2 90000 L ONe=11

.. CG _
) o 85000 A ®Ne=13
S i i =.
o) 80000 r . . . . X Especialista (Ne=4
[%]
8 800 850 900 950 1000 1050 1100
Potencia maxima [kKW]
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Figura 6: Grafica de los mejores resultados experimentales.dte que la soluciorx del especialista es
dominada por la soluciéonA que también requiere de 4 encendidos.

La Tabla 3 presenta los valores graficados endarki6 pardldhd = 0. Cabe destacar la particularidad de
que diferentes programaciones (soluciones) pueden tguales valores de los objetivos.

Tabla 3: Resultados presentados en la Figura 6 mallah0d= 0.

N° de encendidos (Ne) 25 3 3 4 5 11 13
Costo de la energia eléctrica  ggg5 96475 91325 86850 85550 104075 10055
[unidades monetarias]
Potencia maxima [kW] 1040 965 1040 965 965 855 855
N° de soluciones por funcion| 5 5 1 5 6 1 1
objetivo

5. Concluciones

El problema de la programacion éptima de bombe@resentado y resuelto en el presente trabajo
utilizando dos algoritmos evolutivos multiobjetivad SPEA y el NSGA. Para evaluar estas propueses,
comparan estos algoritmos (corriendo en dos platefe diferentes) entre si y con la solucién manual
calculada por un especialista, utilizando métriesgecificas de la optimizacion multiobjetivo. Amatido
estas métricas, resulta evidente que el SPEA pstpusupera ampliamente al NSGA y a la solucion
planteada por el especialista. De hecho, ninguheiéo del NSGA pertenece al Frente Pareto éptiln.
conclusién, el SPEA se presenta como una podemsantienta a utilizar en problemas hidraulicos, adan
programacion 6ptima de bombeo, pudiendo incrementsiufuncionalidades en la medida de que se dispong
de una computadora de alto desempefio.

Para trabajos futuros se espera: utilizar un niumesgor de estaciones de bombeo y de reservorios;
enfocar el tema de la potencia maxima alcanzadmaagwor profundidad, considerando por ejemplo, lsta
adicionales en caso de sobrepasarse la poteneievada;analizar la programacién de bombeo semanal o
mensualmentegorregir la programacion en caso de que la demasalasea muy distinta a la demanda
pronosticada y luego re-alimentar al sistema c@nprngramacion corregida.
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