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RESUMEN

En esta tesis se aborda el problema del diseno de redes de saneamiento
en entornos urbanos mediante el uso de algoritmos evolutivos. Se trata de un
desafio complejo de optimizacién, que involucra multiples restricciones técni-
cas, topograficas y econémicas. Se desarrollé un algoritmo evolutivo capaz de
generar soluciones factibles y de bajo costo, utilizando datos geoespaciales y
demograficos reales. El enfoque fue validado en tres escenarios representativos
de Montevideo, donde demostré mejoras significativas frente a un algoritmo
greedy, alcanzando reducciones superiores a un 10 % en el costo total de la
red.

Ademas, el algoritmo mostré un comportamiento robusto y consistente en
todas las instancias analizadas. La metodologia propuesta es aplicable a otras
ciudades de Latinoamérica que cuenten con datos adecuados, y abre la posibi-

lidad de futuras extensiones hacia escenarios mas complejos y automatizados.

Palabras claves:
Algoritmos Evolutivos, Redes de saneamiento, Optimizacion,

Infraestructura urbana, Greedy.
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Capitulo 1
Introduccion

El saneamiento es un aspecto fundamental del desarrollo urbano y de la sa-
lud publica. Un sistema de saneamiento eficiente permite la recoleccion, trans-
porte y tratamiento adecuado de las aguas residuales, minimizando los riesgos
para la salud humana y el impacto ambiental. En regiones de Latinoaméri-
ca, donde existen zonas urbanas con deficiencias en infraestructura basica, el
disenio adecuado de redes de saneamiento es una necesidad urgente para ga-

rantizar condiciones de vida dignas y sostenibles.

El diseno de redes de saneamiento implica una combinacién de factores
geograficos, hidrolégicos, demograficos, normativos y econémicos. Los ingenie-
ros deben encontrar soluciones que respeten las restricciones fisicas del terreno
(como topografia y pendiente), cumplan con criterios técnicos (didmetros, ve-
locidades de flujo, pendientes, profundidades) y sean viables desde el punto de
vista econémico. Esto genera un problema de optimizacién complejo y multi-

dimensional.

Tradicionalmente, estos problemas se han abordado mediante métodos de-
terministicos, que si bien pueden brindar soluciones satisfactorias, presentan
limitaciones cuando el espacio de busqueda es amplio y no lineal. En este
contexto, los algoritmos evolutivos (AE) surgen como una alternativa prome-
tedora. Inspirados en la selecciéon natural, los AE permiten explorar eficiente-
mente grandes espacios de soluciones posibles, adaptandose a problemas con

restricciones complejas y funciones objetivo no derivables ni continuas.

En esta tesis se explora el uso de algoritmos evolutivos para abordar el
disefio de redes de saneamiento en escenarios urbanos de Latinoamérica. El

trabajo se desarrolla sobre datos geoespaciales reales, procesados para cons-



truir escenarios representativos donde se aplican los algoritmos. Se propone
una formulacion del problema considerando aspectos topograficos, demografi-
cos y normativos. A partir de esta formulacion se desarrolla un modelo de
optimizacién que permite evaluar la calidad de diferentes soluciones.

El principal objetivo de esta investigacién es evaluar la capacidad de los
AE para generar soluciones de alta calidad en términos de costo y factibilidad
para el diseno de redes de saneamiento. Para ello, se construyé un algoritmo
evolutivo especifico y se comparé su desempeno con un enfoque greedy que
simula una estrategia constructiva més clasica.

Los objetivos especificos que se plantean son:

= Formular el problema de diseno de redes de saneamiento como un pro-
blema de optimizacién con restricciones.

= Desarrollar y adaptar un algoritmo evolutivo para resolver el problema.

= Disenar e implementar un sistema para la generacién de escenarios rea-
listas a partir de datos geoespaciales.

» Evaluar el desempetnio del AE mediante experimentos sobre instancias
reales.

» Comparar los resultados obtenidos con los de un algoritmo greedy.

La estructura del documento es la siguiente: en el Capitulo 2 se presenta
el marco tedrico necesario para comprender los fundamentos de los algoritmos
evolutivos y del diseno de redes de saneamiento. En el Capitulo 3 se realiza
un relevamiento del estado del arte, analizando trabajos previos y detectando
oportunidades de mejora. El Capitulo 4 describe la metodologia empleada
para representar los escenarios y construir los algoritmos. En el Capitulo 5
se presenta el andlisis experimental, que incluye la seleccién de pardmetros, la
evaluacion del desempeno y la comparacion con el enfoque greedy. Finalmente,

el Capitulo 6 expone las consideraciones finales del trabajo.



Capitulo 2
Marco teodrico

El diseno de redes de saneamiento es un desafio complejo que aborda dos

subproblemas fundamentales:

1. Problema del diseno de redes: implica miltiples aspectos, incluyendo la
dimension y topografia del area, asi como la disposicién de los elementos
que componen la red.

2. Optimizacién del disenio hidraulico: se enfoca en parametros técnicos co-
mo el tamano y pendiente de las tuberias, las profundidades de instala-
cién y la eventual necesidad de estaciones de bombeo. Este subproblema

estd estrechamente vinculado al anterior.

Ambos subproblemas son complejos debido a la gran cantidad de variables
involucradas. Factores como los costos de construccién, los materiales disponi-
bles, las condiciones del terreno y la normativa vigente influyen directamente en
las decisiones de diseno. El objetivo final es establecer un trazado y seleccionar
componentes que garanticen un transporte eficiente de las aguas residuales,
reduciendo al minimo el riesgo de desbordes, fugas o derrames que puedan
afectar el ambiente o la salud publica.

Ademas, es fundamental que la red esté dimensionada de forma adecuada
para manejar los caudales esperados, incluyendo situaciones de mayor demanda
o eventos extraordinarios. Esto requiere combinar criterios técnicos con una
mirada integral del entorno urbano y social donde se implementara la solucién.

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos que sustentan el
desarrollo del trabajo. Se introducen los conceptos de algoritmos evolutivos y

de redes de saneamiento, sus principales componentes y restricciones.



2.1. Fundamentos teoricos

En esta seccién se presentan los fundamentos tedricos que se consideran
relevantes para el desarrollo del proyecto, definiciones generales sobre las redes

de saneamiento y algunas especificas para esta aplicacion.

2.1.1. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos (AE) constituyen una familia de técnicas de op-
timizacion y busqueda inspiradas en los principios de la seleccién natural y
la evolucién biologica. Estos algoritmos modelan una poblacién de posibles
soluciones, representadas como individuos, que evolucionan a lo largo de ge-
neraciones sucesivas mediante la aplicacién de operadores genéticos como la
seleccion, la recombinacién y la mutacion. A través de este proceso iterativo,
los AE buscan encontrar soluciones éptimas o cercanas a 6ptimas, adaptandose
de forma dinamica a las caracteristicas del problema. En el libro Genetic Al-
gorithms in Search, Optimization, and Machine Learning de Goldberg (1989)
se presentan los conceptos fundamentales de los algoritmos genéticos y su apli-
cacion en problemas de optimizacién complejos.

El funcionamiento de un AE comienza con la generaciéon de una poblacién
inicial de soluciones potenciales, que suelen representarse como vectores en
un espacio de busqueda. En cada generacion, los individuos son evaluados
en funcién de su aptitud (fitness), que refleja su capacidad para resolver el
problema planteado. Luego, se seleccionan los individuos més aptos para dar
lugar a una nueva generacién, que se forma mediante procesos de cruzamiento
(recombinacién) y mutacién. Este ciclo de evaluacién y evolucién se repite
hasta alcanzar un criterio de parada, como un niimero méaximo de generaciones
o la estabilizacion de los resultados.

Aunque los AE no garantizan la obtencién de la soluciéon 6ptima global,
su eficacia ha sido demostrada en numerosos contextos. Su comportamiento se
respalda en fundamentos tedricos solidos, provenientes de la teoria evolutiva,
la complejidad computacional y estudios sobre la convergencia de algoritmos.

El algoritmo 1 presenta un pseudocodigo genérico que resume el funciona-
miento tipico de un algoritmo evolutivo aplicado sobre una poblacién P.

Dentro de los AE, los algoritmos genéticos (AG) son una técnica amplia-
mente utilizada, basada en la teoria darwiniana de la evolucién. Utilizan re-

presentaciones codificadas de las soluciones (frecuentemente como cadenas de
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Algoritmo 1 Algoritmo evolutivo genérico sobre una poblacion P

1: Inicializar(P(0))

2: generacion = 0

3: while no se cumple el criterio de parada do

4: Evaluar(P(generacién))

5: padres = Seleccionar(P(generacion))

6: hijos = OperadoresEvolutivos(padres)

7 nuevaPoblacion = Reemplazar(hijos, P(generacion))
8: generacion—+-+

9: P(generacion) = nuevaPoblacién

10: end while

—_
—_

return mejor solucién encontrada

bits o enteros), aplican operadores genéticos como seleccién, cruzamiento y
mutacion, y emplean una funcion de aptitud para guiar la busqueda hacia
soluciones cada vez mejores.

Los AG, y en general los AE, han demostrado ser herramientas valiosas
para la optimizacion, especialmente cuando se combinan con formulaciones
hidraulicas precisas del problema o con herramientas de simulacién especiali-
zadas. En el contexto del diseno de redes de saneamiento, permiten abordar
simultaneamente multiples variables y restricciones, optimizando la disposi-
cién de las tuberias, la ubicacién de los sumideros y el dimensionamiento de
componentes clave. El objetivo final es minimizar los costos de construccién
y operacion, maximizar la eficiencia hidraulica y cumplir con las normativas

técnicas y ambientales.

2.1.2. Redes de saneamiento

Antes de definir el problema, es conveniente repasar algunos conceptos basi-
cos que se manejan en el disenio de redes de saneamiento. Estas redes abarcan
todo el sistema encargado de evacuar las aguas residuales y pluviales, desde
las conexiones domiciliarias o industriales hasta las plantas de tratamiento,
donde el agua es tratada antes de ser devuelta al medio ambiente. El funcio-
namiento se basa, en su mayoria, en el escurrimiento por gravedad, por lo que
es fundamental que las tuberias tengan una pendiente suficiente y estén bien
disenadas para evitar obstrucciones. Por lo general, se separan las redes de
aguas residuales y las pluviales, ya que esto permite reducir los costos asocia-

dos al tratamiento. En zonas donde el terreno es muy llano y no hay pendiente



natural suficiente, es comtn incorporar estaciones de bombeo para asegurar el
desplazamiento del agua a lo largo del sistema.

El caudal, también llamado demanda o flujo, hace referencia a la cantidad
de agua que circula por una tuberia o canal en un determinado periodo de
tiempo. En el diseno de redes de saneamiento, este valor es fundamental para
dimensionar correctamente las tuberias y demés componentes del sistema. Un
calculo adecuado del caudal permite asegurar que la red pueda transportar sin
inconvenientes los volimenes de aguas residuales previstos, evitando desbordes
y garantizando un funcionamiento eficiente.

En el diseno de sistemas de saneamiento deben considerarse diversas res-
tricciones técnicas que aseguren el funcionamiento correcto y seguro de la red.

A continuacién, se presentan algunas de las principales:

» Excavacién: Es necesario contemplar las condiciones geogréaficas y
geotécnicas del terreno, asi como los costos asociados al movimiento de
tierras. Ademads, suele existir una profundidad minima de instalacién que
deben respetar las tuberias, lo cual influye en el trazado de la red y en
la ubicacion de las estructuras.

» Pendiente: La pendiente de las tuberias es clave para asegurar el flujo
por gravedad. Se deben respetar valores minimos y méximos, ya que una
pendiente insuficiente puede generar sedimentacion, mientras que una
excesiva puede provocar velocidades elevadas que danen las tuberias o
arrastren solidos de forma ineficiente.

» Capacidad de transporte: Las tuberias deben tener un didmetro adecuado
para conducir el caudal esperado sin generar desbordes ni obstrucciones.
Para ello, se consideran aspectos como la velocidad del flujo, la capacidad
hidraulica del conducto y su resistencia interna.

= Normativas y regulaciones: El diseno debe ajustarse a las normativas
locales y nacionales vigentes. Estas regulaciones establecen requisitos
vinculados a la calidad del agua, las condiciones de descarga, aspectos
ambientales y de seguridad sanitaria, todo con el fin de proteger la salud

publica y el entorno.



Capitulo 3

Relevamiento del estado del arte

Previo al abordaje del modelado de soluciones en el contexto del diseno de
redes de saneamiento, se considera fundamental realizar una revision de ante-
cedentes. Esta fase implica el andlisis detallado del estado del arte relacionado
con la problematica en cuestién, buscando identificar tanto las contribucio-
nes mas relevantes como las brechas existentes en la literatura cientifica. En
esta etapa, se llevd a cabo un minucioso relevamiento de una amplia gama
de publicaciones especializadas, que abarcan desde investigaciones académicas
hasta desarrollos industriales y tecnologicos, con el objetivo de obtener una
comprension integral y actualizada del campo de estudio. La revision de an-
tecedentes no solo proporciona un marco teérico solido para fundamentar la
investigacion, sino que también permite identificar oportunidades de mejora y

posibles enfoques innovadores para abordar el problema planteado.

Para la seleccion de los articulos presentados en el estado del arte, se llevo a
cabo un proceso de revision bibliografica estructurado. La busqueda se realizd
principalmente a través del Portal Timbd, el cual brinda acceso a las principa-
les colecciones de publicaciones cientificas y bases de datos académicas a nivel
mundial. Se utilizaron combinaciones de palabras clave en espanol e inglés,
tales como ’diseno de redes de saneamiento’, ’optimizacion de alcantarillado’,
‘genetic algorithms for sewer design’ y ’evolutionary computation in waste-
water networks’. Una vez recopilado un conjunto inicial de publicaciones, se
aplicaron los siguientes criterios de seleccion para conformar la lista final de

trabajos a analizar en profundidad:



= Relevancia Tematica: Se priorizaron aquellos estudios cuya tematica prin-
cipal fuera la aplicacién directa de algoritmos evolutivos o genéticos al
problema especifico del diseno de redes de saneamiento.

= Detalle Metodoldgico: Se hizo especial foco en articulos que describieran
en detalle la formulacion del problema de optimizacién. Fue fundamen-
tal que los trabajos detallaran explicitamente la funcion objetivo y las
restricciones utilizadas, ya que esto permitia un andlisis comparativo de

los diferentes enfoques.

Este proceso de filtrado permitié concentrar el andlisis en una seleccién de
articulos que no solo eran pertinentes, sino que ofrecian la profundidad técnica
necesaria para construir un marco teorico sélido y comparar las estrategias de

optimizacién existentes.

3.1. Articulos relevados

En esta seccién, se presenta una seleccién de los articulos cientificos mas
relevantes y significativos identificados durante el proceso de revisién de an-
tecedentes. Los trabajos fueron cuidadosamente evaluados y seleccionados por
su contribucion al conocimiento existente en el campo de los algoritmos evolu-
tivos aplicados al diseno de redes de saneamiento. De los articulos relevados,
se hizo foco en ver como formularon la optimizacion del problema, destacando
las diferentes definiciones de la funcién objetivo y las restricciones utilizadas.
Esta recopilacién de literatura especializada no solo enriquece el marco tedrico
de la tesis, sino que también sirve como punto de partida para el desarrollo y

la validacién de los enfoques propuestos.

3.1.1. Optimum layout design of sewer networks by hy-
brid genetic algorithm (Hassan et al. 2020)

Hassan et al. 2020 presentaron un algoritmo innovador que combina un AG
con un enfoque de tree growing algorithm (TGA) para lograr la optimizacion
del diseno de redes de alcantarillado, buscando minimizar los costos y asegurar
un rendimiento éptimo del sistema.

El TGA se utiliz6 inicialmente para generar de forma rapida un conjunto

de soluciones primarias en un grafo base. Posteriormente, este grafo se aplico



como poblacién inicial en el algoritmo genético. Los autores argumentaron que
esta estrategia hibrida ofrece ventajas significativas, ya que el AG restringe
de manera considerable el espacio de bisqueda en comparacién con su uso
individual, lo que conduce a una convergencia mas rapida hacia una solucién.

En este enfoque, cada tuberia se asocia con un peso que esta relacionado con
el costo de construccion. El costo puede depender del diametro de las tuberias,
de la profundidad de excavacion y de la presencia de estaciones de bombeo. Los
pesos de las tuberias se definen mediante una funcién concava que considera la
longitud de las tuberias y el caudal de descarga del sistema de alcantarillado.
Dado que la descarga acumulada de las tuberias no es inicialmente conocida,
el costo total del sistema se obtiene a través de la configuracién implicita del
diseno. La ecuacion 3.1 describe la funcién objetivo que utilizaron, donde C
representa el costo del diseno objetivo, L denota la longitud de la tuberia,
@ representa el caudal acumulado de la tuberia obtenido en la configuracién
del diseno, y n es la cantidad total de tuberias. El caudal en cada tuberia se

calcula como la suma de los caudales de las tuberias anteriores.

min C' = i[’“/@ (3.1)
i=1

Ademas de la funcion objetivo, se plantearon algunas restricciones basicas

que debian cumplirse para generar un diseno factible a partir del grafico inicial:

1. El gréafico debe ser aciclico.

2. En la configuracién del disefio, todos los pozos (vértices) deben estar
involucrados en el arbol, no puede haber pozos de registro aislados.

3. Todas las tuberias (aristas) en la configuracién del diseno deben formar
parte del arbol, ya que cada una de ellas drena aguas residuales para una
calle especifica.

4. El sistema de drenaje debe tener una salida claramente direccionada por
el arbol.

5. Es posible que multiples tuberias ingresen a un pozo, pero el caudal debe

fluir a través de una sola tuberia que apunta hacia la salida principal.

Las restricciones aseguran la viabilidad del diseno del sistema de alcantarilla-
do. Todas estas condiciones de la red se cumplen automaticamente en el TGA,

lo que resulta en un diseno final factible.



Los autores concluyeron que TGA es un algoritmo con un método efectivo
para la formacion de las poblaciones iniciales de la solucién, ya que no genera
arboles aleatorios, lo que garantiza que todas las soluciones sean factibles.
Para implementar este algoritmo, utilizaron 3 vectores: A, C, AA, siendo A
el conjunto de aristas, C' el conjunto de vértices dentro del arbol, y AA un
conjunto de aristas vecinas en el arbol donde cualquiera de las cuales tiene
la misma probabilidad de formar la siguiente rama. El algoritmo 2 es el que

presentaron Hassan et al. (2020) para describir como implementaron el TGA.

Algoritmo 2 Tree-Growing algorithm

1: Inicializar C' = [N,], A =[], y AA = [aristas conectadas al nodo raiz|.

2: Seleccionar una arista a cualquiera de AA y agregar A = A + [a].

3: Seleccionar el vértice de la arista a como el nuevo vértice NV y agregar a
C =C+|[N].

4: Identificar aristas, ac(i), conectadas a N en el grafo, excluyendo a.

5. Actualizar AA, eliminando la arista a y agregar todas las aristas de ac(i)
que sean posibles candidatas.

6: Repetir los pasos 2 a 5 hasta obtener el nimero correcto de aristas agre-
gadas en el arbol.

3.1.2. A GA-HP Model for the Optimal Design of Sewer
Networks (Hassan et al. 2018)

Hassan et al. (2018) buscaron obtener una solucién rentable que minimiza-
ra la inversién de capital en el diseno de redes de saneamiento, manteniendo
un rendimiento eficaz del sistema. Para lograr este objetivo, propusieron un
modelo innovador que combina un algoritmo genético con un modelo de pro-
gramacién heuristica (GA-HP, por sus siglas en inglés).

En una primera etapa, el AG se utilizo para determinar los didmetros de
las tuberias en el disefio preliminar de la red. Luego, mediante programacion
heuristica (HP), se establecieron la pendiente 6ptima de las tuberias y otras
caracteristicas del sistema, como la velocidad y el costo total.

La funcion presentada en la ecuacién 3.2 corresponde a la funcién objetivo
utilizada, donde C' representa el costo total de la red de saneamiento, D; el
didmetro de la tuberia en el tramo i, AH; la profundidad media de excavacién
para el tramo i, C'S; el costo de la tuberia y excavacién para dicho tramo, y

L; la longitud de la tuberia .
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Para evitar que se consideren soluciones no factibles, los autores propusie-
ron una funcién de penalizacién definida en la ecuacién 3.3, donde 9 representa
el pardmetro de penalizacién y g;; la j-ésima violacion de la restriccion corres-

pondiente al tramo i.

N
minC' = > fi(Di, AH;,CS;) x L; (3.2)

=1

N 7 N
i1 j=1  i=1

La funcién objetivo se encuentra sujeta a ciertas restricciones, principal-
mente de naturaleza hidraulica y econémica. Los autores demostraron que el
enfoque de penalizacion utilizado en el modelo es efectivo para garantizar la
satisfaccion de las restricciones. Esto significa que, a través de este enfoque,
fue posible asegurar que las soluciones propuestas por el modelo no solo eran
optimas desde el punto de vista de la funcion objetivo, sino que también respe-
taban las restricciones impuestas. Las restricciones que plantearon fueron las

siguientes:

L. Vinin < Vi < Vinaa
La velocidad del flujo debe ser mayor o igual que el minimo permisible
para prevenir la sedimentacion y menor o igual que el méaximo permisible
para prevenir la erosién de la tuberia.

2. Diy <D
El diametro de cualquier tuberia ¢ debe ser mayor o igual que el diametro
de la tuberia ¢ — 1 que desemboca en ella.

3. Smin < 8i < Spax
La pendiente de cada tuberia debe estar entre un valor permitido, donde
S; es la pendiente de la tuberia i, S,,;, es la pendiente minima permitida
YV Smaz €S la maxima.

4. ADpin < GE; —UD;
La tuberia debe tener una profundidad minima requerida que depende
de factores locales y del material usado. GFE; es la elevacion del suelo en
el extremo més alto de la tuberfa (aguas arriba), UD; es la profundidad
aguas arriba (punto més alto) de la tuberia, AD,,;, es la profundidad

minima permitida.
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5. GE; — DD; < AD, 42
La profundidad maxima permitida de la tuberia depende de las condicio-
nes del subsuelo, donde DD; es el punto més bajo de la tuberfa (aguas

abajo) vy AD,q. es la profundidad méxima permitida.

El modelo hibrido GA-HP se desarrollé a través de los siguientes pasos:

1. Codificacién de las variables utilizando una codificacién de enteros. El
largo del cromosoma es la cantidad de tuberias del problema.

2. Generacion aleatoria de la poblacion inicial (prueba con varios tamanos
desde 30 a 200).

3. Decodificacién y evaluaciéon de la poblacién utilizando la programacién
heuristica.

4. Se hace el llamado a la subrutina con el algoritmo HP, que se realiza
para cada cromosoma. En este paso se calcula la pendiente, profundidad

de colocacion y el costo de la red.

a) Se calcula la pendiente 6ptima.

b) Se calculan las caracteristicas hidraulicas de la red (velocidad, etc)
y las restricciones.

¢) Se aplica la funcién de penalizacién en caso de que la solucién no
cumpla las restricciones.

d) Se calcula el costo total de la red. El costo es obtenido como la suma
de los costos de instalacion de las tuberias, pozos de registro y la

funcién de penalizacion.

5. Célculo del fitness basado en el costo total.

6. Se genera una nueva poblacion.

a) La seleccién se hace seleccionando 2 padres de manera probabilisti-
ca, mejor fitness implica mejor probabilidad. Se puede aplicar se-
leccién de torneo, rueda de ruleta y Exponential Rank Selection
(ERS).

b) Cruzamiento: Comenta que se consideraron cuatro métodos distin-
tos de cruzamiento: Single point, uniform, Flat arithmetic crossover,
Intermediate crossover. En caso de que no se aplique cruzamiento

se colocan los padres tal cual en la nueva poblacién.
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¢) Mutacién: Se selecciona un unico gen a mutar con probabilidad 0.5.
Es una mutacién comun, se cambia el entero por otro dentro del

rango establecido (lista de didmetros).

7. Se aplican los operadores del paso 6. hasta formar una nueva poblacion.

8. Se repiten todos los pasos hasta la convergencia.

Los autores comentaron que el mejor resultado se obtuvo utilizando se-
leccién por torneo, con cruzamiento de un punto. También evidenciaron que
el enfoque de un algoritmo genético hibrido con un modelo de programacién
heuristica, ofrece una solucion rentable que minimiza la inversion de capital
y asegura un buen rendimiento del sistema, donde ademas supera en resulta-
dos a trabajos anteriores, Mays y Yen (1975) y Masnsouri y Khanjani (1999),
que utilizaron métodos como la programacién lineal y automatas para resolver

problemas similares de diseno de redes de saneamiento.

3.1.3. Optimization of Potable Water Distribution and
Wastewater Collection Networks: A Systematic

Review and Future Research Directions (Zhao et
al. 2016)

El estudio presentado por Zhao et al. (2016) tuvo como objetivo principal
minimizar el costo total de construccién de redes de distribucién de agua po-
table y recolecciéon de aguas residuales. Determinaron el costo en funcién del
diametro, longitud y profundidad de las tuberias, representado por la ecuacion
3.4 donde N es el numero de tuberias, p es la funciéon de costo asociada a
la tuberia, D; es el diametro de la tuberia ¢, UD; es la altura de excavacién
del vértice superior de la tuberia, DD; es la altura de excavacion del vértice

inferior, y L; es la longitud de la tuberia .

N
C =Y w(D;,UD;, DD;, L;) (3.4)

i=1
En el articulo se establecieron una serie de restricciones para garantizar la

viabilidad de las soluciones, entre las cuales se incluyen:

1. D;e D
El didmetro es una variable discreta dentro del conjunto de diametros

disponibles en el mercado.
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2. @i < Omaz; ¢ es el dangulo central
3. Qi = f(Dy, 61, S:)
Donde Q; es el flujo de la tuberfa i (m?®/s), S; es la pendiente.
4. Vinin < Vi < Vinaz
Donde V; hace referencia a la velocidad del flujo en la tuberia ¢
5. Vi = Q;/A; Donde A; es el area del flujo en un corte transversal en la
tuberia 4
6. Diq < D;
7. ADpin < UD; < AD,pas
Donde AD,,;, v AD, .. hacen referencia a la profundidad de excava-
cién minima y méxima permitida y UD; es la profundidad a la que se
encuentra el extremo aguas arriba de la tuberia ¢
8. AD,in < DD; < AD,4s
DD; es la profundidad a la que se encuentra el extremo aguas abajo de
la tuberia ¢
9. GE;—UD; <GE; — DD;_,4
GE; es la altura del terreno
10. GE; —UD;+ D; <GE; — DD; 1+ D; 1
11. (GE; —UD; — (GE;y1 — DD;))/L; > Spin

Fueron analizados diversos enfoques y algoritmos utilizados en la optimi-
zacion de redes de saneamiento, entre los métodos deterministas como la pro-
gramacion dinamica y la programacion lineal, los autores evidenciaron limita-
ciones para encontrar 6ptimos en espacios no lineales o con gran cantidad de
nodos.

Al hablar de meta-heuristicas, Zhao et al. (2016) dividieron el andlisis entre
las meta-heuristicas basadas en poblacion y las que no son basadas en pobla-
ciéon. Destacaron la efectividad de los algoritmos genéticos como una técnica
de optimizacion basada en poblacion.

También comentaron sobre trabajos que utilizaron una combinacién de AG
con simuladores hidraulicos de aguas residuales, como el médulo TRANSPORT
de SWMM, un software desarrollado por la Agencia de Proteccion Ambiental
de Estados Unidos (EPA), para el modelo de gestién de aguas pluviales. Se
mencionan dos modelos, el primero GA-TRANSI en el cual utiliza el AG para
hallar el didmetro y la elevacion de las tuberias, mientras que TRANSPORT
realiza el andlisis hidraulico. El segundo, GA-TRANS2 usa los AG para hallar
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unicamente la elevaciéon, y tanto los didmetros como el anélisis hidraulico es
realizado por TRANSPORT.

Los autores relevaron el trabajo de Haghighi y Bakhshipour (2012) en el
cual se menciona la dificultad para hallar buenas soluciones en caso de te-
ner muchas restricciones, donde también se desarrolld la estrategia adaptive
sequential constraint.

El estudio también abordé los métodos basados en Ant Colony Optimiza-
tion (ACO). Estos métodos son originalmente utilizados para problemas com-
binatorios utilizando variables de decision discretas. En el caso de redes de
recoleccién de aguas residuales, se cuentan con variables continuas (profundi-
dad de excavacion, pendiente, etc) por lo cual se requiere discretizar los valores.

Una combinacion entre el enfoque Cellular Automata for Sewers in Network
Optimization (CASINO) y NSGA-II fue utilizada para comparar los resultados
del enfoque multiobjetivo. CASINO es utilizado para proveer a NSGA-II de
buenas soluciones iniciales con el objetivo de acelerar la optimizacién. Los
objetivos tomados fueron la reduccion del capital gastado y la minimizacion
de inundaciones. Usaron también el SWMM como simulador hidraulico para

evaluar las soluciones generadas.

3.1.4. Designing Wastewater Collection Systems Using
Genetic Algorithms (Liang et al. 2000)

Liang et al. (2000) propusieron el uso de algoritmos genéticos para con-
figurar tuberias en una red de saneamiento. El enfoque considerd criterios
hidraulicos realistas para definir restricciones como el diametro, velocidad mini-
ma/maxima, cubrimiento minimo/méaximo y nivel invertido, muy similares a

las relevadas en otros articulos. Las restricciones que se plantearon fueron:

L. Vinin < Vi < Vinga
La velocidad del flujo se deben encontrar en el rango permitido
2. Diy <Dy
Los didmetros deben ser mayores o iguales a los didmetros utilizados
aguas arriba
3. AD,in <UD; < AD,pas
La profundidad del extremo aguas arriba de la tuberia debe encontrarse

en el rango permitido
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4. ADmm S DD’L S ADmax
La profundidad del extremo aguas abajo de la tuberia debe encontrarse

en el rango permitido

Para el algoritmo, utilizaron una codificaciéon binaria y una funcién de
penalizacién para los disenos candidatos que no satisfacen la restriccion del
didmetro de progresion. La funcién de fitness es una suma lineal de tres costos:
el costo de materiales de las tuberias, el costo de construccién (excavacion,
relleno y vertido) y el costo de penalizacién para disefios de red que no cumplen
con las restricciones. En tanto, la funcién de penalizacién la definieron por la
ecuacion 3.5 donde PF es un factor de penalizacion que definieron con el valor

200, y D; corresponde al didmetro de la tuberia <.

Penalty = PF x (D; — D;41) (3.5)

El modelo fue evaluado en una red con solo 18 enlaces del proyecto East-I
Wastewater Collection Engineering, ubicado en el Parque Industrial Costero
Changbin, en China. En comparacién con métodos tradicionales, el algoritmo
demostré ser efectivo al minimizar costos y proporcionar un diseno eficien-
te. Posteriormente, en 2004, los autores ampliaron su trabajo incorporando la
busqueda por tabt (Tabu Search, T'S) para desarrollar un operador de bisque-
da mejorado en torno a una solucion candidata. Esta vez, la evaluacion incluyé
la red completa con 105 enlaces como caso de estudio. El enfoque evolutivo
que propusieron logré ahorros de costos del 9% (utilizando solo la optimiza-
ci6n AG) y hasta el 16 % al combinar AG y TS, en comparacién con el diseno

de costos reales.

3.1.5. Optimization of Sewer Networks Using an Adap-
tive Genetic Algorithm, (Haghighi y Bakhshipo-
ur, 2012)

Haghighi y Bakhshipour (2012) presentaron un enfoque de optimizacién de
redes de alcantarillado utilizando un algoritmo genético adaptativo. El objetivo
principal fue encontrar el diseno 6ptimo de la red de alcantarillado que cumpla

con las restricciones técnicas y minimice los costos de construccion y operacién.
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Con la funcién objetivo definida en la ecuacién 3.6 buscaron la minimizacion
de los costos totales de construccién y operacién de la red de alcantarillado,
que incluian los costos de excavacién, instalacion de tuberias y bombas, y los
costos de operacion y mantenimiento. Donde C' es la funcién de costo, C'S =
es el costo de construccién de alcantarillas y CM = costo construccién del
pozo de registro. Ambos costos son en funcién del diametro de la tuberia
utilizada y la profundidad a la que se entierra. C'pu es el costo de construccion
de las estaciones de bombeo, ¢; indica que hay (¢; = 1) o no hay (p; = 0)
una estaciéon de bombeo en la tuberia ¢ y N es el nimero de tuberias. En
este trabajo se cumple que ¢; = 0 ya que no se implementaron estaciones de

bombeo.

N N+1
C(D,S,P) =) (CS;+ @i x Cpu;) + Y _ CM, (3.6)
i=1 i=1

Las restricciones planteadas incluyeron la capacidad de las tuberias para
transportar el caudal de diseno, la velocidad del flujo dentro de las tuberias,
las pendientes minimas y méaximas permitidas, y la profundidad minima de
cobertura de las tuberfas. Las restricciones fueron formuladas utilizando ecua-
ciones que relacionan los pardametros de diseno con las variables de decision del

algoritmo genético. Dejamos a continuacién las restricciones que utilizaron:

1. Mantener la velocidad del flujo entre el valor maximo y minimo. La
velocidad puede ser calculada por medio de la formula de Manning

La tuberia i debe estar por encima de la tuberia ¢ + 1

Mantener la proporcion de la profundidad de las aguas

Elegir didametros de tuberias de los elegibles comercialmente

Mantener una minima profundidad de excavacién

A T o

El didmetro de la tuberia i + 1 debe ser mayor o igual al didmetro de la

tuberia ¢

El enfoque propuesto consta de dos etapas: en la primera etapa, los cro-
mosomas binarios se decodificaron en parametros de diseno normales, como
didmetros de tuberia y pendientes. En la segunda etapa, los parametros de
diseno normales se convirtieron en disenos factibles, considerando las restric-

ciones técnicas y ajustando las elevaciones de instalacién de las tuberias.
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En resumen, el articulo propuso un enfoque de optimizacién de redes de
alcantarillado utilizando un algoritmo genético adaptativo, con el objetivo de

minimizar los costos totales y cumplir con las restricciones técnicas.

3.1.6. GA-GHCA model for the optimal design of pum-
ped sewer networks (Rohani y Afshar, 2015)

Rohani y Afshar (2015) presentaron un modelo hibrido que combina un
algoritmo genético y un autémata celular hibrido general (GHCA) para el
disenio 6ptimo de redes de alcantarillado. El problema de diseno de la red se
formul6 como la minimizacién de costos totales, que incluyeron el costo de
instalacion de tuberias, pozos de registro, pendientes y operaciéon de bombas.
La férmula matematica con la que plantearon el problema para una red fija es
la definida en la ecuacién 3.7. Los componentes de costo de esta ecuacion se

detallan con mayor especificidad en la ecuacién 3.8

N NN NN NN
minC =Y CS;+» CM;+Y» Cdi+>» Cpu (3.7)
=1 i=1 =1 =1

min C' = YN | LiK,(D;,UD;, DD;) + SN Km(hmy) + S0 kd(hd) + SN Cpu; (3.8)

i= =

A continuacién se describen las variables definidas en las ecuaciones 3.7 y

3.8:

C es el costo de la red,

s ('S es el costo de instalacién de la tuberia i,

s C'M; es el costo del pozo de registro i,

= (d; es el costo de la pendiente instalada si es necesaria,

» C'pu; representa los costos de la instalacion y operacion de bombas en el
nodo 1,

= N es el nimero de tuberias en la red,

= NN es el numero de nodos en la red,

s [; es el largo de la tuberia i,

= D; es el didmetro de la tuberia 1,

» UD;, DD, son las profundidades del punto aguas arriba y aguas abajo

de la tuberia i,
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hm,; es la profundidad del pozo de registro 1,

hd; es la altura de la pendiente 1,

Kp es el costo unitario de la instalacion de la tuberia ¢, en funcién de su
didmetro D; y la profundidad (UD;, DD;),

Km es el costo de construccion del pozo en funcién de la profundidad
(hm),

Kd es el costo de construccién de la pendiente en funcién de la pendiente
(hd).

Las restricciones incluyen la velocidad del flujo, la profundidad relativa
del flujo, la pendiente, la profundidad minima y maxima de las tuberias, asi
como la discrecion de los diametros disponibles. Estas restricciones se expresan
matematicamente y estan relacionadas con pardametros como el diametro, las
profundidades aguas arriba y aguas abajo, la profundidad de los pozos y la

altura de la pendiente.

L Vinin < Vi < Vinga
La velocidad del flujo debe estar dentro de valores minimos y méximos
permitidos.

2. Bmin < Bi < Bnax
Relaciona la profundidad del agua, donde 3; = %—2 es la profundidad
relativa del flujo en la tuberia [, y; es la profundidad del flujo y D es el
conjunto de didmetros de tuberias disponibles.

3. Smin <8 < Snax
La pendiente debe estar dentro de los valores permitidos.

4. ADpin <UD;,DD; < AD 4z

5. D;eD
El didmetro es una variable discreta dentro del conjunto de diametros
disponibles en el mercado.

6. D; < D;; El diametro de la tuberia debe ser menor o igual que la que

le sigue aguas abajo

La novedad del articulo radica en que la ubicacién y la altura de las es-
taciones de bombeo se abordaron explicitamente con el AG, mientras que el
resto del diseno se realizé con el GHCA. Presentaron dos métodos hibridos:

en el primero, GA-GHCA1, donde la ubicacién y altura de las bombas fueron
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sugeridas por el AG, y el resto del diseno se calculé con el GHCA. En el se-
gundo, GA-GHCAZ2, solo la ubicacién de las bombas fue determinada por el
AG, dejando el resto del diseno al GHCA.

Los términos claves incluyeron costos de instalacion, operacién de tuberias y
bombas, restricciones de flujo, diametros de tuberias, profundidades y métodos
hibridos de AG y GHCA.

3.1.7. Establishing an Optimization Model for Sewer
System Layout with Applied Genetic Algorithm
(Weng y Liaw, 2015)

El articulo de Weng y Liaw (2015), propone un modelo de optimizacién
para el diseno de sistemas de alcantarillado que se compuso mediante dos
fases: primero, seleccionar el diseno de la red y luego determinar el resto de las
propiedades de la red como los tamanos de las tuberias, la profundidad, etc.

La funcién objetivo descrita en la ecuacién 3.9 fue propuesta por los autores
para minimizar el costo total del sistema, denotado como C, el cual contempla
la suma de los costos asociados a las tuberias, los pozos de registro y las esta-
ciones de bombeo. Las variables de decision incluyen el didametro y la pendiente
de las tuberias, la profundidad aguas arriba y aguas abajo, asi como también

las caracteristicas del sistema de bombeo.

minC' = Y, 37, Cost(Dyy, Sij, UD:) - X + S CM(UD,) + 321, PSi(Q, Hy) (3.9)
A continuacion se definen las variables utilizadas:

» D;;: didmetro de la j-ésima opcién para la i-ésima tuberia

» S;;: pendiente asociada al didmetro D;;

» UD;: profundidad aguas arriba del tramo i

= DD;: profundidad aguas abajo del tramo i

» Xj;: variable binaria que indica si se selecciona la opcion j para el tramo
i

» H;: altura de bombeo necesaria (pumping head) en el punto ¢

= ();: caudal de bombeo en el punto 2

» CM(UD;): costo del pozo de registro en funcién de la profundidad
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» P(Q;, H;): costo de la estacién de bombeo asociada al punto ¢
s ADin v ADpax: profundidades minima y méaxima permitidas para la

instalacién de tuberias

Las restricciones utilizadas buscan asegurar la coherencia hidraulica y cons-
tructiva del sistema. Incluyen la seleccién discreta de opciones de tuberias me-
diante variables binarias, limites minimos y maximos para las profundidades de
instalacion, y una relacién de no decrecimiento entre los didmetros de tuberias

consecutivas:

1. X;; = 0,1, donde X;; indica si se selecciona la j-ésima opcién de la i-ésima
tuberia

2. Zj\il Xi; = 1, para garantizar que cada tuberia tenga exactamente una
configuracion seleccionada

3. ADyin < UD; < AD,,.y, restriccién sobre la profundidad aguas arriba

4. ADpin < DD; < AD,,.y, restricciéon sobre la profundidad aguas abajo

5. Di_1; < D, j, para asegurar que el didmetro no disminuya entre tramos

consecutivos

El objetivo principal fue minimizar el costo total de construccién y ope-
racion de la red de alcantarillado, lo que les implico seleccionar tamanos de
tuberias, pendientes y estaciones de bombeo que cumplieran con las restriccio-

nes y minimicen el costo general del diseno.

3.2. Comentarios generales sobre los estudios

Los trabajos revisados han utilizado funciones de costo simples que se re-
lacionan linealmente con la longitud de las tuberias de alcantarillado y con la
raiz cuadrada del caudal acumulado en las tuberias. También han incorporado
restricciones importantes para asegurar un diseno del arbol de expansion que
tenga en cuenta todas las alcantarillas y la salida del sistema de drenaje. Otra
restriccion presente en los articulos revisados es que se permite que varias tu-
berias de alcantarillado desemboquen en una boca de acceso, pero se limita a
una sola tuberia la salida de esa boca.

Ademas, los articulos revisados abordan un segundo subproblema de opti-
mizar el diseno hidraulico, que considera la seleccion, ubicacién y configuracién

de los elementos de la red en una distribucién preestablecida. En este caso, el
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disenio de la red se resuelve por separado utilizando enfoques heuristicos sim-
ples o aproximados, donde se aplicaron métodos evolutivos para la seleccién y
configuracion de los elementos. Si bien esta estrategia permite determinar las
propiedades fisicas adecuadas para la red, estd limitada por el disefio subya-
cente establecido previamente.

La mayoria de los estudios revisados coinciden en la formulacion de la
funcion objetivo y las restricciones. Aunque las funciones objetivo varian li-
geramente entre si, todas convergen en la bisqueda por minimizar los costos
de construccién. Estos costos se definen considerando variables tales como la
longitud y/o didmetro de las tuberfas, la profundidad y, en algunos casos, la
necesidad de estaciones de bombeo. Respecto a las restricciones, existe una
consistencia notable entre los distintos trabajos. El didmetro de las tuberias
se considera como una variable discreta dentro del conjunto de diametros dis-
ponibles en el mercado. Ademas, se establece que el diametro de una tuberia
debe ser menor o igual al de la tuberia siguiente aguas abajo. También se im-
ponen limites de velocidad para el flujo y, en algunos casos, restricciones sobre

pendientes y profundidades de las tuberias.

22



Capitulo 4
Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia desarrollada para abordar el
problema de diseno de redes de saneamiento. Primero se detalla el proceso de
construccién del escenario utilizado, incluyendo la descripcién, representacion
y los pasos necesarios para su generacion a partir de datos geoespaciales. Luego
se describen los algoritmos implementados para obtener soluciones al problema,

un algoritmo de tipo greedy y un algoritmo evolutivo.

4.1. Armado del escenario

En esta seccion se describe el proceso realizado para la construccion del

escenario utilizado en el proyecto.

4.1.1. Descripcion del escenario

La realidad del problema a abordar se basa en la construccién de redes de
saneamiento en ciudades de interés. La red es compuesta por pozos y canerias.
Por simplicidad y para reducir costos de construccion, al evitar la necesidad
de adquirir terrenos privados, se decidi6 que el trazado de la red respete el
trazado de calles de la ciudad, de esta forma las canerias siguen el trazado de
las calles y los pozos se ubican en las esquinas formadas por las intersecciones
de las calles. Por lo tanto, el escenario a representar es el trazado existente
compuesto de esquinas y calles de la ciudad.

Al describir el problema y relevar estudios previos en el area, se identificaron
tres parametros importantes que se tomaron en cuenta para poder realizar el

estudio de manera correcta. Los parametros son la altura a la que se encuentran
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las esquinas, la poblacién total de cada manzana y la distancia entre cada una
de las esquinas. A continuacién, se detallan los tres pardmetros y su relevancia
para el armado del escenario.

Por el modelo de red que se desea construir, uno de los puntos importantes
de la realidad es el dato de la altura a la que se encuentra cada interseccion
con respecto a las demés intersecciones. La importancia de este dato radica
en que las redes a disenar son gravitacionales, lo cual implica que el flujo de
las aguas servidas es propulsado unicamente por la gravedad y la fuerza de
arrastre que esta genere, sin necesidad de contar con estaciones de bombeo
en la red. Por lo tanto, para representar la necesidad se anade al escenario la
altura con respecto al nivel del mar de cada una de las esquinas. Conocer la
distancia entre las esquinas es de utilidad para decidir el largo de las canerias
a utilizar en el trazado y es de vital importancia para calcular la pendiente
necesaria para cumplir las restricciones hidraulicas. Se entiende por manzana,
como el espacio delimitado en todos sus lados por calles. La poblacién residente
en cada manzana es de utilidad para calcular el caudal que cada zona de la

red debe tolerar.

4.1.2. Representaciéon del escenario

Para lograr una representacion computacional del escenario, se opté por
emplear grafos como estructura principal para su modelado. Los grafos permi-
ten representar de manera precisa el diseno de la ciudad y a su vez es posible
agregar atributos a los elementos que lo componen. En el escenario construido,
los vértices del grafo son los encargados de representar a las esquinas y las
aristas representan a las calles que conectan estas esquinas, a su vez, la altura
se agrega como atributo a los vértices, y la distancia se agrega como atributo
a las aristas. Para representar la poblacién de cada manzana en el grafo, se
divide la poblacién total de cada manzana entre las calles que la componen, y
se le asigna a cada calle la fraccion de la poblacion. De este modo, si una calle
participa en dos manzanas, la poblaciéon que debe atender es la suma de las
fracciones de poblacion de ambas manzanas.

Para representar el escenario se analizaron diversos formatos para el ma-
nejo de grafos, y se utiliz6 el formato GEXF (Graph Exchange XML Format,
2022). GEXF es un formato que permite describir estructuras complejas de

grafos. Uno de los factores clave que influyeron en su eleccién fue la facilidad
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con la que se pueden describir los atributos relacionados con los elementos de
la red y sus conexiones. Dado que las representaciones GEXF estan escritas
en formato XML, es posible visualizarlas con cualquier editor de texto. Otro
punto importante es la facilidad con la que se leen y se trabajan con estos
tipos de archivos desde diversos lenguajes de programacion, ya que existen va-
rias implementaciones de libre acceso. En la subseccién 4.1.3 se describen las
bibliotecas utilizadas para leer y manipular los grafos.

El escenario se define formalmente como un grafo no dirigido representado
en formato GEXF, definido de la forma G = (V, E') donde V es el conjunto de
esquinas y E el conjunto de calles. Ademas, la capacidad del formato GEXF
para agregar atributos a vértices y aristas permite representar la realidad de
manera completa incluyendo los atributos de altura, longitud de las calles y

poblacion.

4.1.3. Construccion del escenario

A grandes rasgos, se divide el proceso de creacién del escenario en dos

etapas principales:

1. Obtencion de los datos geoespaciales requeridos para la construcciéon
2. Construccion del grafo representativo del escenario utilizando los datos

obtenidos.

Entre los datos necesarios para la construccién del escenario se encuentran
el trazado de las calles de la ciudad, la altura a la cual se ubican cada una de sus
esquinas y la poblacién residente en cada una de las manzanas de la ciudad.
Para obtener estos datos, se realizo la busqueda de la informacion espacial
en portales gubernamentales y no gubernamentales que brindan los datos de
forma libre a la poblacién, encontrandose finalmente todos los datos requeridos,
en el Sistema de informacion geografica de la Intendencia de Montevideo. En
este sistema se obtuvieron tres capas con datos geoespaciales, las cuales se
describen en la tabla 4.1.

Una vez obtenidos los datos geoespaciales, se comenzo6 con la construccion
del escenario. Para poder trabajar con las capas obtenidas, se utilizo el soft-
ware QGIS (QGIS Development Team, 2009). Este software permite crear y
manipular informacién geografica. El primer paso para la construccién del es-

cenario es determinar la zona de interés sobre la cual se desea desarrollar la
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Capa Descripcion

v_vias Shapefile con geometria de tipo Line que diagrama el
trazado de las calles de la zona a estudiar
v_altura Shapefile con geometria de tipo MultiLineString que re-

presenta las curvas de nivel con precision de dos metros
en la zona a estudiar

v_poblacién Shapefile con geometria de tipo Poligono representando
las manzanas de la zona de estudio, los cuales contienen
la cantidad de habitantes de cada una

Tabla 4.1: Descripcion de los datos geoespaciales utilizados

solucién. Para delimitar esta zona, partiendo de la capa wv_vias se crea una
capa virtual sobre la cual se traza un poligono que se utiliza para delimitar el
area de trabajo. Luego, utilizando la herramienta clip proporcionada por QGIS
se recorta la capa v_vias utilizando el poligono definido. De esta manera, se
obtienen los datos geoespaciales necesarios para delimitar la zona de interés
para el analisis.

El siguiente paso es la creacién del grafo incluyendo en él todos los atri-
butos comentados anteriormente. Nuevamente es posible dividir la etapa de

representacion del escenario en dos etapas separadas.

1. Generacién inicial del grafo, incluyendo atributos de poblacién y largo
de cada calle
2. Procesamiento de la capa v_altura y generacion de los atributos en el

grafo con la informacién generada

En la primera etapa se utilizé la biblioteca momepy (Fleischmann, 2019) para
transformar el GeodataFrame de la capa v_vias leido con GeoPandas (Jordahl
et al. 2022) en una estructura de grafo perteneciente a la biblioteca NetworkX
(Hagberg et al. 2008). El grafo resultante es un grafo no dirigido sin ningin
atributo asignado a sus componentes aun. El grafo resultante refleja con pre-
cision el trazado de las calles de la ciudad que define el caso de estudio. Sin
embargo, a pesar de que el grafo generado cumple con los objetivos inicia-
les de esta seccidn, es esencial depurarlo para eliminar errores e informacién
redundante generada en el proceso de construcciéon. Esta depuracién abordd

principalmente tres tipos de problemas detectados en el grafo inicial:

1. Muiltiples vértices representando la misma esquina.
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2. Lazos en vértices
3. Aristas innecesariamente cortas conectando vértices distintos

4. Eliminar rotondas

El primer tipo de problema consiste en la presencia de multiples vértices
representando la misma esquina, lo cual puede ocurrir por imperfecciones en
la capa v_vias. Estos vértices duplicados se encuentran a escasos centimetros
uno del otro. La correccién implica generar una lista Leercanos = [(U, V), u €
Viv € V,d(u,v) < €| compuesta por tuplas de vértices cuya distancia sea
menor a un margen € prefijado. En este proyecto se definié el margen en 15
centimetros. Una vez generada la lista Leercanos, para cada tupla se aplico la
funcién contracted_nodes provista en NetworkX. Esta funcién, dado un grafo
G = (V,E) y dos vértices (u,v) € V, retorna un nuevo grafo G' = (V' E')
del cual ha eliminado el vértice v y todas las aristas adyacentes a v se asocian
a u. Luego, se eliminaron los lazos (aristas que conectan un vértice consigo
mismo) generados por ruido en los datos geoespaciales, pues no representan
conexiones urbanas reales. Los lazos se eliminaron utilizando en conjunto las
funciones remove_edges_from y selfloop_edges provistas por NetworkX.

En la figura 4.1(a) se ilustra un ejemplo del tercer tipo de problema abor-
dado, aristas cortas conectando vértices. En la representacion se muestran
vértices conectados por aristas con distancias de 6 y 7 metros. En tales casos,
no es necesario incluir una conexiéon directa entre los vértices en el escenario.
Para abordar este problema, se implementé un algoritmo que recorre todos
los vértices del grafo y calcula las distancias entre el vértice actual (n) y sus
vecinos. Para aquellos vecinos cuyas distancias sean inferiores a un valor pre-
definido se elimina el nodo vecino y se reconectan sus vértices adyacentes con
el vértice n. Para la implementacion de este algoritmo el valor establecido para
la distancia fue de 50 metros. La figura 4.1(b) muestra cémo la misma seccién
de la ciudad se representa después de aplicar el algoritmo de depuracion al
grafo.

Otra depuracion realizada implicé la supresién de algunas rotondas en el
grafo. El grafo resultante contenia ciclos con areas pequenas. Las rotondas
estaban compuestas por muchos vértices conectados por aristas de corta dis-
tancia, como se detalla en la figura 4.2. Tanto las rotondas como las manzanas
se representan como ciclos en el grafo. Para eliminar las rotondas sin afectar

las manzanas, se utilizo el drea como criterio diferenciador. Se establecié un

27



36m  }7m s —_— T —

(a) Grafo sin depurar (b) Grafo depurado

Figura 4.1: Comparacién del grafo antes (a) y después (b) de la depuracién.

umbral de 625m?, valor que separa adecuadamente las rotondas (generalmente
menores) de las manzanas (generalmente mayores). Este umbral es especifico
para el caso de estudio, ya que el tamano de las rotondas y manzanas varia
significativamente entre ciudades. Se eliminaron todos los ciclos cuya area fue-
ra inferior al umbral definido. Para abordar la eliminacién de las rotondas, se
definié un punto central para cada una, que paso a ser el vértice representativo.
Luego, se conectaron todas las aristas adyacentes a los vértices originales de
la rotonda con este nuevo vértice central. A modo de resumen, la secuencia

completa de pasos para la creacién y depuracién del grafo fue la siguiente:

1. Leer la capa de vias desde el archivo shapefile (‘geopandas.leer_capa. -
vias').

2. Generar la estructura inicial del grafo a partir de las vias (‘mo-
mepy.generate_graph).

3. Corregir la posicion de nodos que representan la misma esquina y estan
muy cercanos (‘corregir_distancia_nodos*).

4. Eliminar aristas que conectan un nodo consigo mismo (lazos) (‘eliminar -
aristas_lazo‘).

5. Unir vértices distintos conectados por aristas innecesariamente cortas
(‘eliminar_vertices_cercanos').

6. Eliminar rotondas con area por debajo del umbral definido (‘eliminar -

rotondas‘).

Una vez generada y depurada la estructura bésica del grafo, se pasa a la
generacion de los atributos relevantes al problema. El algoritmo 3 detalla el
proceso utilizado para el calculo de la poblaciéon y distancia entre esquinas

para agregarlas como atributos a cada arista del grafo.

28



Figura 4.2: Rotonda en grafo

Algoritmo 3 Calculo de poblacién y distancia

1: Dados u, v

2: distancia = obtener distancia entre las coordenadas uy v

3: poblacién = obtener la poblacién correspondiente a la arista (u,v)
4: asignar atributos poblacién y distancia a la arista (u,v)

En el algoritmo 4 se presenta de manera detallada lo relativo al paso 3 del
algoritmo 3, el cual sirve para el calculo de la poblacion a asignar a cada arista
del grafo. Como se menciond anteriormente, es necesario dividir la poblacién
entre todas las calles que componen a la manzana. De forma general, el algo-
ritmo primero determina las calles que componen cada manzana para calcular
la poblacion correspondiente y, posteriormente, asigna a cada arista del grafo
la suma total de la poblacion que le corresponde de las manzanas adyacen-
tes. Para la implementacion se utilizaron los diccionarios diccionario_zonas y
poblacton_por_aristas. En el primero, se almacenaron las aristas mas cercanas
a cada zona, en el segundo se almacend la poblacién total que cada arista debe
tolerar. En la linea 13 del algoritmo 4, se realiza la iteracion para dividir las
poblaciones entre todas las aristas a incluir en el escenario. De esta manera, se
obtiene la estructura basica del grafo deseado, el cual anteriormente se habia
definido como el objetivo del paso 1 en la generacién de la representacion del

escenario.

Para agregar al escenario los datos de altura en cada uno de los vértices se
utilizé la capa v_altura. A diferencia de las restantes capas, v_altura se procesd
con el software QGIS, debido a su formato particular y a las operaciones de
procesamiento requeridas. La estrategia consistié en cargar el grafo resultan-

te de los pasos anteriores y la capa v_altura en QGIS para luego utilizar la
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Algoritmo 4 Calculo de poblacién de una arista

Entrada: Un grafo G = (V| E) y los datos de poblacién v_poblacion.
1: function OBTENERPOBLACION(G, v_poblacion)
2: dic_zonas = {}
3 pob_aristas = {}
4 for (u,v) in V do
5 centroide = obtenerCentroide(Linea(u,v))
6: poligonos = zonasCercanas(centroide, v_poblacion, max = 15)
7 for p in poligonos do
8 dic_zonas[p] = (u,v)
9

: end for
10: end for
11:
12: for zona in dic_zonas do
13: for arista in dic_zonas[zona| do
14: if arista not in pob_aristas then
15: pob_aristas|arista] = 0
16: end if
17: sumar a pob_aristas|arista] la poblacién de la nueva zona
18: end for
19: end for
20: return pob_aristas

21: end function

herramienta join attributes by location. La herramienta recibe como entrada
dos capas y proyecta sobre la primera todos los atributos de la segunda que
coincidan en las mismas coordenadas. En la tabla 4.1 se muestra que la capa
v_altura estd compuesta por multiples lineas con precision de 2 metros. Por
lo tanto, para poder proyectar la altura sobre las coordenadas de los vértices
fue necesario crear una superficie continua en el espacio, para lo cual se utilizd
un tipo de capa denominada raster. Una capa de datos raster es visualizada
como una matriz en el espacio, donde cada celda representa el valor del atri-
buto modelado para esa seccion del terreno. Esta estructura modela de forma
mas natural el mapa de elevacién que si fuesen utilizados los datos vectoriales
puros. Para construir el raster, se realizé una interpolacion entre las distintas
curvas de nivel existentes en el area de trabajo. El software QGIS proporcio-
na dos tipos de interpolaciones distintas: Inverse Distance Weighting (IDW)
y Triangulated Irregular Network (TIN). Se eligié esta ultima interpolacion
debido a ser la mas utilizada en problemas de moldeado de mapas de altura
(Interpolating Point Data, 2024).
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Una vez generada la capa raster utilizando la interpolacién TIN, se cargo el
grafo generado en pasos previos en QGIS. Esta transformacién entre estructura
de grafo y formato shapefile se realizé utilizando la libreria NetworkX, la cual
posee la funcion write_shp. El siguiente paso fue aplicar la herramienta join
attributes by location para asignar los atributos de altura a cada uno de los
vértices del grafo. Finalmente, como la representacién elegida para el escenario
fue el formato GEXF, se utilizé nuevamente NetworkX para leer los shapefiles
generados con la altura y exportar el grafo al formato GEXF mediante la fun-
cién write_gexf. En la figura 4.3 se presenta un ejemplo de escenario construido,

en el cual el nodo de color rojo hace referencia al nodo sumidero de la red.

Figura 4.3: Representacion del disenio del escenario

En resumen, en esta secciéon se detallé el proceso de recoleccion de datos y
configuracion necesaria para la construccién del escenario a utilizar en la solu-
cion, se detallaron los parametros utilizados y las transformaciones realizadas.
En la siguiente seccion, se profundiza en la construccion de un algoritmo de tipo
greedy y un algoritmo evolutivo, los cuales son capaces de obtener soluciones

al problema planteado.

4.2. Algoritmos para resolver el problema

En esta seccion se describen dos algoritmos con los cuales se obtienen solu-
ciones al problema planteado. Se describen las implementaciones de un algo-

ritmo de tipo greedy y un algoritmo evolutivo. Si bien los algoritmos de tipo
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greedy no ofrecen siempre una solucion éptima, este fue implementado por ser
una manera intuitiva de resolver el problema y por su capacidad para obtener
soluciones rapidamente. Se detallan los pasos requeridos para obtener una so-
lucion al problema y se presentan las soluciones intermedias que se obtuvieron
en el proceso de construccion de la solucién final.

Luego se detalla el algoritmo evolutivo, el cual permite mejorar la solucion
obtenida mediante el greedy. Se detallan los operadores evolutivos implemen-
tados para el algoritmo asi como también se comentan decisiones a nivel de
diseno tomadas. En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos apli-
cando el algoritmo evolutivo a diferentes escenarios creados y se compara los

resultados contra los obtenidos mediante el algoritmo greedy.

4.2.1. Algoritmo greedy

Para obtener una base contra la cual comparar el resultado obtenido por
medio del algoritmo evolutivo, se implementd un algoritmo de tipo greedy. Un
algoritmo greedy es una estrategia para la bisqueda de soluciones a problemas
en la cual, en cada paso se elige la opcion localmente éptima con el objetivo
de que estas decisiones 6ptimas locales lleven a una soluciéon 6ptima global.
Sin embargo, en muchos problemas un algoritmo greedy no garantiza una so-
lucion globalmente éptima. Estos tipos de algoritmos son especialmente ttiles
cuando se necesita obtener una solucién rapida a un problema complejo, de-
bido principalmente a que por su naturaleza, resulta sumamente intuitiva su

implementacion.

4.2.1.1. Descripciéon del algoritmo de tipo greedy

El proceso de construcciéon del algoritmo de tipo greedy consta de dos fa-
ses principales. En la primera se construye la topologia de la red generando
un grafo dirigido y aciclico que garantiza el flujo gravitacional. Para esto, se
itera sobre cada nodo del escenario, exceptuando al nodo sumidero, y se lo
conecta con aquel vecino que se encuentre a una altura inferior y presente la
pendiente descendente menos pronunciada. Este enfoque asegura que todas las
aguas servidas fluyan naturalmente hacia el nodo sumidero. En el algoritmo 5
se presenta el pseudocodigo de esta primera etapa y en la figura 4.4 se presenta
el diseno final del grafo una vez finalizada la primera etapa, en la cual el nodo

sumidero es representado por el punto de color rojo. El diseno del escenario
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para este ejemplo es que le se presenta en la figura 4.5. Para la construccion
de la topologia, se adopté una heuristica que conecta cada nodo con su vecino
de cota inferior que presenta la pendiente mas suave. La hipdtesis detras de
esta eleccion es que, al minimizar el desnivel en cada paso, se podria limitar
la necesidad de excavaciones profundas aguas abajo. Si bien esta decisiéon no
garantiza el 6ptimo global, ya que un camino localmente plano podria llevar
a una ruta global mas larga y costosa, su principal fortaleza es la simplicidad
y rapidez. Es importante destacar que la progresion de este algoritmo esta
garantizada por la naturaleza de los datos de entrada. El escenario hipotético
en el que un nodo esté rodeado exclusivamente por vecinos a una altura exac-
tamente igual es, en la préactica, inviable. Esto se debe a que las alturas de los
nodos provienen de una superficie de elevacion continua generada mediante
una interpolaciéon TIN. Dicho proceso, al operar con valores de punto flotante,
asegura la existencia de diferenciales de cota, aunque sean infinitesimales, entre
coordenadas geograficas distintas, garantizando que siempre exista un camino

descendente para cada nodo en las instancias estudiadas.

Algoritmo 5 Primera etapa del algoritmo greedy

Entrada: Grafo del escenario Ghase, Nodo sumidero Ny
Salida: Grafo dirigido conexo G = (V, E) con la topologia de la red
1: Ggolucion = GrafoDirigido con todos los nodos de Ghase

2: nodos_a_conectar = nodos en Gpase €xcepto Npozo

3: for nodo u en nodos_a_conectar do

4 altura, = obtener_altura(u)

5 candidatos = ||

6: for cada vecino v de v en Gy, do

7 altura, = obtener_altura(v)

8 if altura, < altura, then

9 distancia = obtener_distancia(u, v)

10: pendiente = (altura, — altura,)/distancia

11: agregar {vecino: v, pendiente: pendiente} a candidatos
12: end if

13: end for

14: if candidatos no estd vacio then

15: ordenar candidatos por pendiente (ascendente)

16: vecino_elegido = seleccionar_mejor_candidato(candidatos)
17: agregar_arista(u, vecino_elegido) en Ggolucion

18: end if

19: end for

20: return Geoycion
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Figura 4.4: Diseno de la red tras la primera etapa

_
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Figura 4.5: Diseno del escenario

Una vez definida la topologia una segunda fase recorre la red para asignar

los atributos geométricos e hidraulicos (didmetro, pendiente real y profundidad
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del pozo) a cada tramo, asegurando la factibilidad de la solucién y optimizando
los costos localmente. Un ordenamiento topoldgico es una forma de ordenar los
nodos de un grafo dirigido y aciclico de manera que para cada arista (u,v), u
siempre aparece antes que v en la secuencia. En la segunda etapa del algoritmo
greedy se itera sobre los nodos en orden topoldgico. Esta decisién garantiza
que al momento de procesar una tuberia, ya se ha calculado y acumulado el
caudal total proveniente de todas las conexiones aguas arriba, permitiendo
tomar la decisién 6ptima local con la demanda real que deberd soportar cada
tuberia. La secuencia de la segunda etapa, la cual se encuentra presentada en

el algoritmo 6, es la siguiente. Para cada tramo (u,v) el algoritmo realiza:

= Calculo del caudal: Determina la demanda total que debera soportar
la tuberia, sumando la demanda local del tramo con la demanda ya
acumulada en el nodo aguas arriba wu.

» Busqueda de conexion factible: Busca la combinacién de didmetro y
pendiente que sea hidraulicamente factible y respete las restricciones
geograficas para el caudal calculado.

» Asignacién de atributos: Almacena en la arista (u,v) el didmetro y la
pendiente encontrados.

= Actualizacion geométrica: En caso de ser necesario, actualiza la profun-
didad del pozo del nodo aguas abajo v para asegurar la correcta conexion

fisica de la tuberia.

La funcién mejor_conexion del algoritmo 6 se utiliza para encontrar la com-
binacién 6ptima de pendiente y didmetro para la conexién (u,v). El pseudo-
codigo de esta funcién se encuentra presentado en el algoritmo 7. El algoritmo

para obtener la solucién 6ptima, para cada tuberia (u,v) controla que

= Cumpla con todas las restricciones hidraulicas
» Cumpla con las restricciones geométricas (profundidad minima de insta-
lacién)

= Tenga el menor costo de construccion entre todas las opciones

Cada combinacion de pendiente y didmetro que resulte en una conexién
hidraulicamente factible es sometida a un proceso de verificacion geométrica
para asegurar que la profundidad de la tuberia respeta las medidas minimas

establecidas. Si la solucion es vélida geométricamente, se calcula su costo de
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construccién, el cual se compone del costo de la tuberia como el de la exca-
vacién necesaria. El algoritmo almacena la solucién factible de menor costo
encontrada hasta el momento. El proceso se repite para todas las pendientes
validas, garantizando que la solucién final seleccionada para el tramo sea la
mas econdmica posible. La funcién es_factible_hidraulicamente se presentara
mas adelante en la seccién 4.2.2.1, en el algoritmo 8. Una vez encontrada una
conexién factible para el tramo (u,v) con una pendiente s;, se calcula la al-
tura a la cual se realizard la conexion con el pozo destino v. Esta altura es
la cota a la que llegara la nueva tuberia y se obtiene de la siguiente forma
altura_conexion, = altura_pozo, — s; * distancia(u,v). Para garantizar una
red fisicamente conectada, la altura del pozo del nodo v debe ser como minimo
igual a la altura de la conexién entrante mas baja. Por lo tanto, el algoritmo
actualiza dinamicamente la altura del pozo v al minimo valor entre su altura
actual y la nueva altura de conexién, como se ilustra en la figura 4.6. De esta
forma se asegura que a medida que la red se disena desde aguas arriba hacia
aguas abajo la profundidad de los pozos se ajusta para recibir correctamente

todos los flujos entrantes.

Algoritmo 6 Generacion de red hidraulicamente factible

Entrada: Grafo dirigido Gucion con la topologia de la red
Salida: Ggucion factible hidraulicamente

1: nodos_ordenados = orden_topologico(Gsolucion)

2: for cada nodo u en nodos_ordenados do

3 if u es el nodo sumidero global then

4 continue

5 end if

6: v = sucesor de u en Ggolucion

7 demanda = demanda_propia(u, v) + demanda_acumulada(u)

8 actualizar_demanda_acumulada(v, demanda)

9 distancia = obtener_distancia(u, v)
10: conexion_optima = mejor_conexion(u, v, demanda, distancia, Gsolucion )
11: if existe conexion_optima then
12: asignar_atributos_a_arista(u, v, conexion_optima)
13: actualizar_altura_pozo(v, conexion_optima.altura_conexion)
14: end if
15: end for

16: return Gylucion

A partir de la solucién construida en esta seccidn, es posible recuperar

los datos necesarios para calcular el costo total de construccién de la red,
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Figura 4.6: Representacion del ajuste de la altura de un pozo en funcién de las
alturas de conexién. El pozo ’v’ recibe conexiones de los pozos 'u’ y 'z’ a diferentes
elevaciones. La profundidad final del pozo v’ se establece para poder recibir la
conexién mas baja y asi garantizar el flujo gravitacional de toda la red que drena
hacia él

utilizando los atributos presentes en el grafo. Entre estos datos se incluye la
altura a la cual se encuentra el pozo, que se almacena en los vértices, asi como

el largo de las tuberias, altura de conexion y el caudal, presentes en las aristas.

En resumen, en esta seccién se describié un algoritmo greedy de dos fases
para el diseno de redes de saneamiento. La primera fase establecié una topo-
logia de red conectada basada en una heuristica de pendiente suave, mientras
que la segunda fase asigné atributos factibles y de bajo costo recorriendo la
red en orden topoldgico. Si bien la solucién obtenida con este método puede
no ser la éptima global, proporciona una solucién de alta calidad y sirve co-
mo una base sélida para la comparacion y la inicializacién de la poblacién del

algoritmo evolutivo que se presenta a continuacién.
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Algoritmo 7 mejor_conexion

Entrada: Nodos u,v, Caudal ), Distancia, Grafo actual Gactual

Salida: La mejor conexion encontrada (diccionario con atributos) o Nulo
1: solucion = Nulo

2: costo_minimo = infinito

3: altura_pozo_u = obtener_altura_pozo(u, G actua)

4: for cada pendiente S en el rango de pendientes permitidas do

5: for cada didmetro D en la lista de didametros disponibles do

6: if es_factible_hidraulicamente(Q, S, D) then

7 alt_conexion = altura_pozo_u — (S x Distancia)

8: if cumple_restriccion_profundidad(altura_conexion, v) then
9: costo_actual = calcular_costo_tramo(D, S, u, v)

10: if costo_actual < costo_minimo then

11: costo_minimo = costo_actual

12: solucion = {didmetro:D, pendiente:S, altura_conexion: alt_conexion}
13: end if

14: break

15: end if

16: end if

17: end for

18: end for

19: return solucion

4.2.2. Algoritmo evolutivo

La aplicacién de algoritmos evolutivos en los problemas de optimizacion en
el trazado de redes de saneamiento ofrece una solucién eficaz para abordar los
desafios complejos que enfrenta este tipo de sistemas. Para la implementacién
de este algoritmo, se utilizo el framework de computacién evolutiva DEAP
(Fortin et al. 2012), una biblioteca de Python que provee las estructuras de
datos y los operadores necesarios para construir algoritmos evolutivos. Estos
algoritmos, inspirados en los principios de la evolucion natural, permiten ex-
plorar grandes espacios de busqueda en busca de soluciones de alta calidad,
incluso cuando la funcién objetivo no es lineal ni diferenciable, lo que los hace
especialmente adecuados para problemas donde existen multiples restricciones
técnicas, geograficas y econdmicas. Diversos trabajos en la literatura han de-
mostrado su efectividad en este contexto. Por ejemplo, Hassan et al. (2020)
aplican un algoritmo genético hibrido al diseno éptimo de redes de alcantarilla-

do, obteniendo resultados de alta calidad y superando los métodos tradicionales
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en varios casos. Este tipo de enfoques resulta particularmente valioso cuando
la busqueda exhaustiva se vuelve impracticable.

En esta seccidn, se explora como los algoritmos evolutivos pueden modelar
y mejorar la eficiencia de la construccién de redes de saneamiento, en compa-
racion con un algoritmo greedy, imitando el proceso de selecciéon natural para
encontrar soluciones 6ptimas o cercanas a éptimas.

Realizar una busqueda por fuerza bruta de una solucién no es una forma
inteligente de resolver el problema, debido al gran tamano del espacio de so-
luciones. Esta complejidad surge de la gran cantidad de variables que deben
considerarse, tanto para cumplir con las restricciones impuestas por el terreno
como con las condiciones hidraulicas del sistema. Es aqui donde los algoritmos
evolutivos se desempenan de manera eficaz, gracias a sus mecanismos para
explorar el espacio de soluciones de forma eficiente.

La descripcion del algoritmo evolutivo se estructura de la siguiente mane-
ra: primero se define la funcion objetivo y las restricciones. Luego, se presenta
la representacién de las soluciones. Se continta con el detalle de los opera-
dores genéticos utilizados. Finalmente, se explica el proceso de correccién de

soluciones no factibles.

4.2.2.1. Funcién objetivo

En esta seccién, se define la funcién objetivo que se utiliza para evaluar la
calidad de las soluciones obtenidas mediante el algoritmo evolutivo. Como se
menciond anteriormente, el problema a resolver consta de minimizar el costo
de construccion de una red de saneamiento para una ciudad, o secciéon de
una ciudad atada a restricciones geograficas e hidraulicas. Segun los trabajos
relevados y como se discute en el capitulo 3, existe un consenso entre los autores
en que las principales caracteristicas que influyen en el costo total de la red
de saneamiento son el costo de la mano de obra en la region, la cantidad y
calidad de los materiales utilizados y la resistencia del terreno. A su vez, tanto
las regulaciones existentes como las restricciones geograficas y/o hidraulicas
repercuten en el diseno final de la red y, por lo tanto, en el costo total de la
obra.

En la ecuacion 4.1 se detalla la funcion objetivo a minimizar por el algorit-
mo evolutivo. En donde C'S; representa el costo de construccion de la tuberia

en el tramo ¢ y C'M; representa el costo de construccién del pozo de registro.
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El costo C'S; incluye el costo de la tuberia segin su largo L y su didmetro D

asi como también el costo de la excavacién para su colocacion.

N
minC' =Y CS; + CM, (4.1)

=1

Entre las restricciones a las cuales se encuentra atada la solucién se encuen-
tran la pendiente utilizada, las profundidades de excavacién, los diametros de
tuberias disponibles a utilizar en cada tramo, la lamina méaxima y la fuer-
za de arrastre minima. Estas restricciones permiten que la soluciéon hallada
cumpla con las regulaciones existentes, asi como también aseguran el correcto

funcionamiento hidrdulico de la red.

1. Sminima < Si < Smazima
Donde S; hace referencia a la pendiente de la tuberia 7

2. Prinima < P
Donde P; hace referencia a la profundidad del pozo .

3. D;eD
Siendo D el conjunto con todos los diametros de tuberias disponibles

4. D; < Dipy
Referencia que el diametro de la tuberia D; debe ser menor o igual que
el didmetro de la tuberia D;.; aguas abajo.

5. Bi < Bmax
Referencia a la lamina o altura del agua que fluye a través de la tuberia
1, esta se calcula de la forma 3; = l%—ii, donde y; es la profundidad del flujo
y D; es el diametro de la tuberia utilizada en el tramo 7.

6. Fmin < Fi
Donde F; referencia a la fuerza de arrastre de las aguas servidas en la

tuberia ¢

Para verificar el cumplimiento de las restricciones hidraulicas de ldmina
maxima y fuerza de arrastre minima, es necesario realizar un analisis detallado
del flujo para cada tramo de tuberia ¢ de forma tal de hallar los valores y; y
F; que permitan calcular las restricciones.

Para una demanda @; (correspondiente a la demanda acumulada en el
tramo i), un didmetro D;, una pendiente S; y un coeficiente de rugosidad de

Manning n (en este trabajo se utiliz6 n = 0,01), no es posible despejar de
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Figura 4.7: Seccién transversal de la tuberia ¢ operando parcialmente llena. Se
muestra el Didmetro (D;), el tirante de agua (y;), el Area Mojada (A), el Perimetro
Mojado (P) y el angulo central (#) subtendido por la superficie libre.

forma analitica la profundidad del flujo y; ni el &ngulo central 6 a partir de la
ecuacion de Manning (ecuacion 4.2).

En dicha ecuacién, el area mojada A y el radio hidraulico R, = A/P depen-
den de manera no lineal e implicita de la geometria de la seccion, determinada
por D; y y; (o ). Por esta razén, se recurre a un método numérico iterativo
para resolver la ecuacién y obtener el valor de y; (o su equivalente angular
0) que satisface el caudal @;. Este procedimiento se implementa dentro de la

funcion de evaluacion de factibilidad hidraulica, presentada en el algoritmo 8.

Qo= tA (PSP (4:2)

n
Una vez calculado el angulo central # mediante el procedimiento iterativo,

se determinan explicitamente las propiedades geométricas e hidraulicas:

= Area mojada: A = %?(9 —sin(#))

= Perimetro mojado: P = %6’
= Radio hidrdulico: Ry = 4 = 5 (1 =2)

9
= Profundidad del flujo: y; = D; (1 — CoS (g))

2

A partir de estos valores, se verifican las restricciones hidraulicas corres-

pondientes al tramo :
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= Lamina relativa (restriccién 5): 3; = &
1

» Fuerza de arrastre (restriccién 6): F; =y - Ry - S;

En estas expresiones, v representa el peso especifico del fluido. En el caso
de aguas servidas, se utiliza una aproximacién al valor correspondiente al agua:
v = 9810 N/m3.

Este procedimiento de cdlculo se aplica a cada tramo de tuberia (i) per-
teneciente a una solucién candidata generada por el algoritmo evolutivo. Una
solucion se clasifica como factible inicamente si todos sus tramos cumplen con
las restricciones hidraulicas y de diseno enumeradas (1 a 6). En caso contrario,

se aplica el proceso de correccién definido en la seccién 4.2.2.7.

Algoritmo 8 Factibilidad hidraulica

Entrada: caudal, pendiente y diametro

Salida: booleano indicando si la tuberia con la pendiente y didmetro indicado
es factible segtin el caudal

coeficiente_manning = 0,01

lamina_maxima = 0,75

fuerza_arrastre_min = 1,0
Pl coeficiente_manning x (caudal/1000)

v/pendiente x (didmetro/1000)%/3

E3 0,2

E2 =8 X (Z)
K =FEy x 1% +sin7
for i =1to 13 do

K=Fy, x K% +sin K
end for
10 T = Ey x K9* +sin K
11: if T > 27 then

ot

12: Y=0
13: radio_hidraulico = 0
14: else
(1 — cos L) x didmetro
15: Y =
2000 didmet T inT
idmetro — sin
16: dio_hidraulico =
radio_hidraulico 1000 X T
17: end if
18: lamina = Y
' ~ didmetro/1000

19: tension = 10000 x radio_hidraulico x pendiente
20: return lamina < lamina_maxima and fuerza_arrastre_min < tension
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4.2.2.2. Representacion

La forma en que se modelan las posibles soluciones es fundamental para
que puedan ser procesadas por un AE. Esta seccién detalla el esquema de
representacion adoptado para mapear soluciones al problema de construccién
de redes de saneamiento dentro del AE implementado.

En el contexto de los AE, un cromosoma representa una solucién candida-
ta y se estructura como una cadena de datos que codifica sus componentes.
Cada cromosoma estd compuesto por genes, los cuales almacenan informacién
especifica sobre distintos aspectos de la solucién. A su vez, los alelos son los
valores concretos que toma cada gen.

El enfoque adoptado aborda simultaneamente el disenio de la red y la fac-
tibilidad hidraulica, por lo cual cada cromosoma incorpora la informacién ne-
cesaria para representar ambos aspectos de manera integrada. En esta repre-
sentacion, cada gen estd asociado a un nodo de la red y contiene informacion
sobre su conexién aguas abajo. Para ello, cada nodo se representa mediante

un cuarteto de genes contiguos, estructurado de la siguiente forma:

1. El primer gen indica el identificador del nodo siguiente en la cadena de
flujo.

2. El segundo gen almacena el valor de la pendiente asociada a dicha cone-
xion.

3. El tercer gen codifica el diametro de la tuberia a utilizar.

4. El cuarto gen representa la profundidad del pozo en el nodo de origen.

Dado que cada nodo se representa mediante cuatro genes, la longitud total
de un cromosoma es igual a cantidad_nodos x 4.

En la figura 4.8 se representa un ejemplo de una seccién de un cromosoma
con tres cuartetos de genes separados por colores con los alelos correspondien-
tes segin lo detallado anteriormente. Para identificar a cada nodo origen, se
utiliza la posicién en la que se encuentra el cuarteto que representa al nodo
dentro de la cadena del cromosoma. De esta forma, el nodo con identificador 0
es representado por los primeros cuatro genes de la cadena, el nodo con iden-
tificador 1 es representado por los siguientes cuatro genes de la cadena y asi
sucesivamente.

Aunque la conexién de salida del nodo sumidero global es fija (representada

por un gen con valor -1), es fundamental incluirlo en el cromosoma. Esto se
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debe a que su cuarto gen, la profundidad del pozo, es una variable dependiente
del resto de la red. Su valor final, determinado por las cotas de las tuberias
que llegan a él, es crucial para calcular el costo total de excavacién, que es un

componente esencial de la funcién objetivo.

4.2.2.3. Inicializacién

El proceso de inicializacién establece el punto de partida para la busqueda
de soluciones 6ptimas por parte del AE. En esta seccion se detalla como se
genera la poblaciéon inicial de soluciones candidatas, con un fuerte énfasis en
la diversidad. Para la generacién de la poblacion inicial, se utiliza una ver-
sion modificada de el algoritmo greedy descrito en la seccion 4.2.1, de forma
de agregar diversidad en las soluciones generadas. Un algoritmo greedy, por
definicién, elige siempre la solucién localmente éptima en cada paso. Para in-
troducir diversidad, en cada paso se elige aleatoriamente una de las mejores N
opciones disponibles. Asi, se controla cuan cercana a la solucién provista por
el algoritmo greedy se encuentra una solucién modificando el valor de N. En
el proceso de generacion de la poblacion inicial, se asegura que siempre exista
un individuo que represente la solucién 6ptima del algoritmo greedy, fijando el
valor de N en 1. Los siguientes individuos se generan aumentando progresiva-
mente el valor de N, hasta que en cada paso se contemplen todas las opciones

posibles.

4.2.2.4. Seleccion

El operador evolutivo de seleccién en un AE determina qué individuos so-
breviven y se reproducen en cada generacién. La importancia de este mecanis-
mo radica en que un buen método de seleccion permite preservar la diversidad
genética y explorar el espacio de soluciones, ademas de explotar los mejores

individuos en la busqueda del éptimo.

2 0.03 150 1 15 0.01 100 1.4 -1 0 0 3.1

RS R R
nodo 0 nodo 1 nodo 2

Figura 4.8: Estructura de un cromosoma
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El elitismo en un AE garantiza que las mejores soluciones de cada genera-
cién se transfieran a la siguiente, evitando la pérdida de soluciones valiosas. Sin
embargo, una presion elitista elevada puede limitar la exploracién del espacio
de soluciones. Para mitigar este efecto, se restringe el tamano de la seleccion
elitista a tres individuos.

En la solucion propuesta, se implemento una seleccién que combina la se-
leccién por torneo y el elitismo. Como primer paso, se almacenan los mejores
individuos de la generacion, y luego se aplica seleccion por torneo sobre los
individuos restantes. Esta combinacion mantiene un equilibrio entre preservar

soluciones de alta calidad y explorar nuevas areas del espacio de soluciones.

4.2.2.5. Cruzamiento

El cruzamiento es el proceso mediante el cual se crean nuevos individuos,
denominados hijos, a partir de la combinacién de caracteristicas de otros in-
dividuos, denominados padres. El proceso de cruzamiento comienza eligiendo
dos individuos y combinando ciertas caracteristicas de estos para producir dos
nuevos individuos, los cuales remplazaran a sus padres en la siguiente genera-
cién. Con el cruzamiento se busca explotar la posibilidad de que estos nuevos
individuos hereden las mejores caracteristicas de sus padres dando lugar a
mejores soluciones. En esta seccion se explica el cruzamiento implementado.

Por simplicidad, al momento de realizar el cruzamiento se decodificaron
los individuos a sus respectivos fenotipos. De esta forma, en lugar de trabajar
directamente con la representacion de la solucién, pasamos a trabajar con
grafos. Dado que el grafo es la representacién completa de una solucion, es en
los nodos y aristas del grafo que se encuentran los candidatos a cruzar para
generar los nuevos individuos. A grandes rasgos, el cruzamiento implementado
utiliza subgrafos generados a partir de cada individuo padre para generar los
hijos.

En el algoritmo 9 se describe el pseudocddigo del cruzamiento implemen-
tado. El proceso para generar cada uno de los hijos es similar, se modifica
unicamente el padre inicial sobre el cual se trabaja. Como primer paso se divi-
de el grafo padre_1 en dos grafos distintos. Esta divisién se realiza eliminando
una arista del grafo, con la condicién de que esta no sea incidente al nodo pozo
global ni parta desde un nodo con grado de entrada 0. Luego de esto, se elige

entre los subgrafos generados cual sera el que se utilice como representante del

45



padre_1. En la solucion desarrollada, esta seleccién fue implementada de ma-
nera aleatoria. Al nuevo grafo obtenido se le asigna el nombre de subgrafo_1, el
cual representa a la caracteristica del grafo padre_1 a utilizar en la generacién
del hijo_1. La caracteristica proveniente del padre_2 a propagar a la siguiente
generacién se consigue generando un nuevo grafo de nombre padre_2_auz del
cual se eliminan los nodos y sus respectivas aristas adyacentes que también se
encuentren en el grafo subgrafo_1. Por 1ltimo, el hijo_1 es generado como la
union de los grafos subgrafo_1 y padre_2_aux. Para generar al grafo hijo_2 se
realiza un procedimiento similar, modificando la primera seleccién de padre_1

por padre_2.

Algoritmo 9 Cruzamiento

Entrada: Grafos padre_1 y padre_2

Salida: Grafos hijo_1 e hijo_2 a incluirse en la préxima generacion
1: corte_1 = generar_subgrafo(padre_1)

subgrafo_1 = elegir_subgrafo_utilizar(corte_1)

padre_2_aux.eliminar_nodos(subgrafo_1, padre_2)

hijo_1 = padre_2_aux.union(subgrafo_1)

corte_2 = generar_subgrafo(padre_2)

subgrafo_2 = elegir_subgrafo_utilizar(corte_2)

padre_1_aux.eliminar_nodos(subgrafo_2, padre_1)

hijo_2 = padre_1_aux.union(subgrafo_2)

Padre 1 Corte 1 Subgrafo 1
Padre 2 Padre 2 aux Hijo 1

SIS

Figura 4.9: Representacion del cruzamiento para el hijo 1
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En la figura 4.9 se ilustra el proceso de cruzamiento explicado previamente.
Las representaciones de los descendientes obtenidos por el operador del cruza-
miento son grafos disconexos, ya que fueron generados a partir de la union de
subgrafos distintos. Por lo tanto, las soluciones que representan no son facti-
bles en esta etapa. La seccién 4.2.2.7 describe el mecanismo mediante el cual
se incorporan los enlaces faltantes para convertir estos individuos en soluciones

viables.

4.2.2.6. Mutacién

La mutacién es un operador evolutivo de exploracién cuyo objetivo es in-
troducir cambios aleatorios en la informacion genética de los individuos. Al
realizar estas modificaciones, se exploran nuevas areas del espacio de solu-
ciones, lo que brinda la posibilidad de escapar de éptimos locales y evita la
convergencia prematura a soluciones suboptimas. Por lo tanto, este es un ope-
rador crucial para mantener la diversidad genética de los individuos, lo que a
su vez favorece a una busqueda efectiva de soluciones. Al ser un operador cuya
aplicacion produce grandes cambios en los individuos de la poblacién, se le
asigna una probabilidad baja de aplicacion, de forma de no perder las buenas

soluciones obtenidas.

En la solucion desarrollada se trabajé con dos probabilidades distintas pa-
ra la implementacion de la mutacion. La primera de ellas, denominada p, es
utilizada en cada generacion para sortear cuales individuos mutar y cuales no.
De modo de no perder buenas soluciones en generaciones tardias, es que se
usa una probabilidad p baja. La segunda probabilidad utilizada, denominada
p_interna, es utilizada sobre cada individuo seleccionado para mutar e indica

cuales genes de este seran mutados y cuales no.

En el algoritmo 10 se presenta el pseudocddigo del operador de mutacion
implementado. Este operador permite modificar, de forma aislada o combina-
da, los diametros, las pendientes y los enlaces existentes entre nodos. En cada
generacion, y dada una probabilidad p, se seleccionan los individuos a mutar.
Luego, para cada uno de ellos, se determinan aleatoriamente las caracteristi-
cas que seran modificadas. Este procedimiento se ve en la linea 2 del algoritmo
10, donde se selecciona al menos una caracteristica del individuo de forma

aleatoria.
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Algoritmo 10 Mutacién

Entrada: individuo ind a mutar y probabilidad p_interna

Salida: individuo ind mutado
1: mutaciones = ["mutar_pendiente”, ”mutar_diametro”, "mutar_enlace”]
2: mutaciones_a_aplicar = obtener_mutaciones_a_aplicar(mutaciones)
3: for mutacion in mutaciones_a_aplicar do

4 if mutacion = "mutar_pendiente” then

5 ind = mutar_pendiente(ind, p_interna)
6 end if

T: if mutacion = "mutar_diametro” then

8 ind = mutar_diametro(ind, p_interna)
9 end if

10: if mutacion = "mutar_enlace” then

11: ind = mutar_enlace(ind, p_interna)

12: end if

13: end for

En los algoritmos 11, 12 y 13 se describe el pseudocddigo de las implemen-
taciones utilizadas para mutar las pendientes, los didametros y los enlaces de los
individuos. Como parametros de entrada se tienen al individuo a mutar y a la
probabilidad p_interna. En cada uno de estos algoritmos, se recorren todos los
genes que componen al individuo y dada la probabilidad p_interna se decide si
mutar la caracteristica correspondiente al algoritmo o no. La modificacion de
cada gen se hace en el alelo correspondiente a la caracteristica segtin lo visto

en la seccién 4.2.2.2.

Algoritmo 11 Mutar pendiente

Entrada: individuo ind a mutar y probabilidad p_interna
Salida: individuo ind mutado

1: cantidad_genes = length(ind)

2:1=0

3: while i+4 < cantidad_genes do

4 p-interna_aux = random(0,1) //Obtiene un nimero al azar entre 0 y 1
5 if p_interna_aux < p_interna then

6: nueva_pendiente = obtener_nueva_pendiente()

7 ind[i+1] = nueva_pendiente

8 end if

9: i=14+4
10: end while

El algoritmo 13 no conecta el nodo (representado por el gen mutado) con

otro, sino que simplemente elimina el enlace. Durante la fase de correccién
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Algoritmo 12 Mutar didmetro

Entrada: individuo ind a mutar y probabilidad p_interna
Salida: individuo ind mutado

1: cantidad_genes = length(ind)

2:1=0

3: while i+4 < cantidad_genes do

4 p-interna_aux = random(0,1) //Obtiene un nimero al azar entre 0 y 1
5 if p_interna_aux < p_interna then

6: nuevo_diametro = obtener_nuevo_diametro()

7 ind[i4+2] = nuevo_diametro

8 end if

9: i=1+4

10: end while

Algoritmo 13 Mutar enlace

Entrada: individuo ind a mutar y probabilidad p_interna
Salida: individuo ind mutado

1: cantidad_genes = length(ind)

2:.1=0

3: while i+4 < cantidad_genes do

4 p-interna_aux = random(0,1) //Obtiene un nimero al azar entre 0 y 1
5 if p_interna_aux < p_interna then

6 ind[i] =-1

7: end if

8 i=1+4+4

9: end while

de los individuos, detallada en la seccién 4.2.2.7, se describe el proceso para
agregar los enlaces faltantes de modo tal que el individuo quede nuevamente
factible.

En la figura 4.10 se presentan dos ejemplos de individuos mutados. En el
individuo 1 se mutan la pendiente y el diametro del segundo y tercer gen.
Mientras que del individuo 2 se muta tinicamente el enlace del primer y tercer

gen del cromosoma.

4.2.2.7. Correccion

Esta seccién describe el procedimiento aplicado para corregir individuos no
factibles generados durante la ejecucion de los operadores evolutivos, con el fin
de convertirlos en soluciones viables que cumplan con todas las restricciones

impuestas por el problema.

49



Individuo 1

[20] [ood] [1%0] [1a] [fieA] [oo] [Foe] (4]

[X]

0.04) 150 | | 34 Antes de mutar

¥ ¥
0.01| (100 | | 31 Luego de mutar

e

[20] [o0s] [1%0] [1] [75] [o0s] [150] [14]

Individuo 2

[22] oes [10] [ [70]) (651 [100] [34] [72] o) [20] [ ] | Amesce e
1] fous] (180, (] [0 [oot] [10] [34] [~1 | oo4] [a0] [si] | sooce s

Figura 4.10: Mutacién

Durante el proceso evolutivo, puede ocurrir que algunos de los nuevos indi-
viduos generados no satisfagan las restricciones del problema. Existen diversas
estrategias para abordar esta situacion, entre ellas: rechazar al individuo y
generar uno nuevo, aplicar una penalizacién a su valor de fitness, o bien mo-

dificarlo para que se torne factible.

La seleccion de una estrategia adecuada depende de las caracteristicas es-
pecificas del problema considerado. En este trabajo, la generacién de un nuevo
individuo conlleva un costo computacional elevado, por lo cual la opcion de
descartarlo no resulta eficiente. Por otra parte, como se expone en las seccio-
nes 4.2.2.5y 4.2.2.6, los individuos generados mediante cruzamiento o mutacion
de enlaces no representan grafos conexos, lo cual los invalida como soluciones

viables.

Dado este contexto, se adopta la estrategia de correccion, que permite ga-
rantizar la factibilidad de las soluciones antes de ser evaluadas por la funcién

objetivo.

En el algoritmo 14 se presenta el procedimiento general implementado para
corregir individuos no factibles. El proceso de reparacién es un procedimien-
to iterativo, que se repite hasta que la soluciéon candidata alcanza un estado
estable y completamente factible. Este enfoque es necesario debido a que la
correccién de un aspecto de la red puede afectar la factibilidad de otro. En
cada iteracion del ciclo de reparacion se aplican secuencialmente los siguientes

subprocesos de correccion:
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Algoritmo 14 Proceso iterativo de correccion de soluciones

Entrada: Grafo inicial potencialmente no factible Giyicial

Salida: Grafo final factible y estable Ggna, 0 Nulo si la reparacion falla
1: Gactual = Ginicial-copyo
2: for ¢ = 1 to max_iteraciones do

3: Ganterior = Gactual

4: Gltemp = sincronizar_geometria(Gapterior)

5: Gemp = agregar_enlaces faltantes(Giemp)

6: completar_demanda_grafo(Giemp)

7 Glactual = generar_grafo_factible(Giemp, sobrescribir_opevol = False)
8: if Gactual €s Nulo then

9: Glactual = generar_grafo_factible(Giemp, sobrescribir_opevol = True)
10: end if

11: if Gactual €8s Nulo then

12: return Nulo

13: end if

14: if son_grafos_identicos(Ganterior; Gactual) then

15: break

16: end if

17: end for

18: return G.ctyal

. Sincronizaciéon geométrica: Primero se realiza una validacién de la geo-

metria actual del grafo. Se eliminan las aristas que son fisicamente in-
viables, como aquellas con pendiente nula o negativa. Este paso asegura

una base geométrica coherente antes de continuar.

. Reparacion de conectividad: Luego, se verifica si el grafo es conexo. Si

una operacién previa (cruzamiento, mutacién o sincronizaciéon geométri-
ca) ha desconectado la red, se invoca a la funcién agregar_enlaces_fal-
tantes, definida en el algoritmo 15, la cual se encarga de restablecer la

conectividad.

. Actualizacion de la demanda: Con la topologia ya conectada, se recalcula

el caudal en toda la red. Este proceso se realiza utilizando el ordenamien-
to topologico del grafo y completando la demanda desde los nodos aguas
arriba hasta el sumidero, proceso similar al implementando en el algorit-

mo 6.

. Reparacion de factibilidad hidraulica: Finalmente se aplica la funcién

generar_grafo_factible, que recorre la red para identificar y corregir cual-

quier tramo de tuberia que no cumpla con las restricciones hidraulicas.
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Esta ejecucion se realiza en dos etapas. La primera se configura para que
no sobrescriba los cambios introducidos por la mutacién y el cruzamien-
to con el objetivo de mantener la diversidad genética introducida. Si con
esas restricciones no fuera posible corregir al individuo se permite una
modificacién total del individuo.

5. Por dltimo, si luego de ejecutar todas las iteraciones no fuera posible
corregir al individuo, se descarta y se remplaza por uno nuevo aplicando

el proceso de inicializacién para un solo individuo.

La reparacién de la conectividad (paso 2) es un paso crucial y se realiza
mediante la funcién agregar_enlaces_faltantes cuyo pseudocddigo se presenta
en el algoritmo 15. Este algoritmo identifica todas las componentes conexas y
las une iterativamente hasta que solo queda una. En cada paso, se identifica
la componente mas cercana a la componente que contiene el nodo sumidero y
se invoca a la funcién unir_componentes para crear un camino de bajo costo
entre ellas. Para encontrar las conexiones, la funcién unir_componentes, se
apoya en los nodos de menor altura, a los cuales llamamos sumideros locales,
de cada subgrafo ya que estos son los que reciben todas las aguas servidas de
su subgrafo. Si no existe una conexién directa, un método recursivo explora
a los vecinos de los nodos sumideros locales para encontrar una ruta viable,

modificando la red para preservar la factibilidad hidraulica.

Algoritmo 15 Agregar enlaces faltantes

Entrada: Grafo G = (V, E)

Salida: Grafo G = (V, E) conexo, representando la red de saneamiento
. grafos = obtener_componentes_conexos(G)

2: while len(grafos) > 1 do

3 grafo_cercano = obtener_grafo_cercano_sumidero_global(grafos)
4: G = unir_componentes(G, grafo_cercano, grafo_sumidero)
)
6

—_

grafos = obtener_componentes_conexos(G)
: end while

En las figuras 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14 se presenta un ejemplo de evolucién
del diseno de uno de los subgrafos del individuo en los pasos recursivos para
encontrar una conexion con el nodo sumidero. En las figuras, el nodo sumidero
se encuentra representado en color rojo y el nodo sumidero local del subgrafo
de color negro.

Una vez asegurada la conectividad, el paso final del ciclo es la reparacién

hidraulica (paso 4). En el algoritmo 16 se presenta el pseudocddigo de la fun-
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Figura 4.11: Subgrafo méas cercano al nodo sumidero global en la red

Figura 4.12: Primer paso en la recursién

Figura 4.13: Segundo paso en la recursion

cion generar_grafo_factible, que es la responsable final de asegurar que todos

los enlaces de la red con topologia y demanda ya definidas cumpla con las
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Figura 4.14: conexion entre el subgrafo y el nodo sumidero global

restricciones hidraulicas. Para ello, implementa una estrategia de verificacién
y reparacion iterativa que recorre la red desde aguas abajo hacia aguas arri-
ba, garantizando que todo el sistema sea coherente. El recorrido se gestiona
mediante una estructura de pila (LIFO), que se inicializa con el nodo sumide-
ro global. El algoritmo extrae un nodo de la pila y verifica la factibilidad de
todas las tuberias que llegan a él desde sus nodos predecesores. Si un enlace
es factible, su nodo predecesor se anade a la pila para ser analizado poste-
riormente, continuando de esta forma con el recorrido aguas arriba. Cuando
se encuentra un enlace no factible, se invoca a la funcién de reparacién co-
rregir_enlace para modificar sus atributos (pendiente, didmetro) hasta generar
una configuracién valida. Si la reparacion es exitosa, el proceso de validacién
se reinicia por completo vaciando la pila. El reinicio es fundamental, ya que
la modificacion de un enlace puede afectar la factibilidad de otros tramos ya
validados como correctos.

La funcién corregir_enlace soluciona el problema de la siguiente forma:

1. Comienza un proceso iterativo donde prueba con todas las posibles pen-
dientes

2. Para cada nueva altura de conexion, la funcién itera a través de todos
los diametros disponibles.

3. La primera combinaciéon que cumpla con todas las restricciones hidrauli-

cas se acepta como solucién reparada para ese enlace.

Si el valor de s_opevol es False, y la mutacion modificé la pendiente o el didme-

tro para este enlace, se corrige al individuo sin modificar el valor alterado. En
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Algoritmo 16 Generar grafo factible

Entrada: Grafo no factible a corregir, s_opevol: condicional sobrescribir ope-
radores evolutivos
Salida: grafo factible hidraulicamente o Nulo
1. grafo = agregar_enlaces_faltantes(grafo, opevol)

2: nodo_destino = obtener_nodo_sumidero_global(grafo)

3: pila = [(grafo, nodo_destino)]

4: while pila.size() > 0 do

5: grafo, nodo_destino = pila.pop()

6: if nodo_destino = null then

7 nodo_destino = obtener_nodo_sumidero_global(grafo)

8: end if

9: predecesores = obtener_predecesores nodo(grafo, nodo_destino)
10: for origen in predecesores do

11: if not cumple_factibilidad( grafo, origen, nodo_destino) then
12: grafo = corregir_enlace( grafo, origen, nodo_destino, op_evol)
13: nodo_destino = null

14: pila.empty/()

15: pila = [(grafo, nodo_destino)]

16: break

17: end if

18: if nodo_destino # null then

19: pila.add([grafo, origen])

20: end if

21: end for

22: end while
23: return grafo

caso de que s_opevol sea True, se permite modificar tanto la pendiente como
el didmetro.

En este capitulo se detall6 la metodologia empleada en esta solucién, co-
menzando por el proceso de armado y depuracion del escenario, seguido de
la descripcion de los dos enfoques algoritmicos implementados: un algoritmo
greedy y un algoritmo evolutivo. El siguiente capitulo se centrard en el analisis

experimental y la evaluacion del desempeno de las soluciones propuestas.
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Capitulo 5
Analisis experimental

El objetivo de este capitulo consiste en la descripcion detallada y el anélisis
de las pruebas que se realizaron durante el desarrollo del proyecto, explicando

en cada caso los métodos y herramientas empleados.

5.1. Metodologia de evaluaciéon experimental

Este apartado describe el entorno en el cual se llevaron a cabo las prue-
bas, asi como la estrategia adoptada para ajustar y evaluar los pardmetros
del algoritmo evolutivo propuesto. En primer lugar, se detalla el entorno de
ejecucion utilizado. Luego, se describen las metodologias estadisticas aplica-
das para comparar configuraciones, y finalmente se presenta la configuracion

seleccionada para los experimentos finales.

5.1.1. Entorno de ejecucion

Las pruebas computacionales de esta solucién se llevaron a cabo en el Cen-
tro Nacional de Supercomputacién (ClusterUY) (Nesmachnow y Iturriaga,
2019), una plataforma de alto desempeno disefiada para gestionar multiples
recursos de computo de manera integrada. Este sistema, ampliamente utiliza-
do por cientificos e investigadores en Uruguay, conté con una infraestructura
de computo equivalente en potencia a mas de 10.000 computadoras tradiciona-
les, capaz de realizar complejas operaciones matematicas y de procesamiento
de datos en cuestion de segundos bajo el modelo de cluster. En particular,

las simulaciones fueron ejecutadas en un nodo con el siguiente hardware: un
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procesador Intel Xeon Gold 6138 de 40 ntcleos, acompanado de 128 GB de
memoria RAM.

5.1.2. Configuracién paramétrica del algoritmo evoluti-

VO

Debido a la naturaleza estocastica de los algoritmos evolutivos, los cuales
pueden obtener diferentes resultados para distintas ejecuciones sobre la misma
instancia del problema, se volvié imprescindible ajustar sus parametros antes
de llevar a cabo el anélisis experimental. Con el objetivo de identificar la confi-
guracién que permitié obtener los mejores resultados, para cada configuracion
se realizaron 50 ejecuciones independientes del algoritmo, registrando en cada
una la duracién y el valor de fitness obtenido. Se recuerda que el objetivo del
algoritmo es minimizar el costo total de la red disenada.

Para la etapa de configuracion paramétrica se definieron cuatro variables: la
probabilidad de cruzamiento (p..), la probabilidad de mutacién (p,,), el nimero
de generaciones (G) y el tamano de la poblacién (T'P). Los valores considerados
fueron p,, € {0,01, 0,05, 0,1}, p. € {0,6, 0,75, 0,9}, TP € {100, 200, 500}
y G € {200, 500, 1000}. La probabilidad de mutacién (p,,) se refiere a la pro-
babilidad de que un individuo sea seleccionado para mutar en cada generacién,
como se describié en la seccion 4.2.2.6. La segunda probabilidad, denominada
p_interna, que determina si un gen especifico dentro de un individuo seleccio-
nado muta, se mantuvo con un valor fijo de 0.4 durante todos los experimentos.
Se decidio fijar este valor para acotar el espacio de busqueda de los pardametros
y centrar el andlisis en las variables de mayor impacto global.

Dado que el algoritmo tenia un tiempo de ejecucion relativamente alto
(alrededor de 30 minutos por corrida), se decidié no evaluar todas las combi-
naciones posibles, ya que esto implicaria ejecutar 81 configuraciones distintas.
En su lugar, se optdé por una estrategia en dos etapas que redujo la cantidad
total a 18 combinaciones.

En una primera instancia, se mantuvieron constantes las probabilidades de
cruzamiento y mutacién (con p. = 0,75 y p,, = 0,05) y se evaluaron las dife-
rentes combinaciones entre tamano de poblaciéon y nimero de generaciones. La
tabla 5.1 muestra las combinaciones analizadas. Los resultados de esta prime-
ra etapa indicaron que la configuraciéon POB_200_GEN_500 obtuvo los mejores

desempenos, por lo que fue seleccionada para las pruebas posteriores. Se opto
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por la configuracién con un tamano de poblacién de 200 individuos en lugar de
500 debido al equilibrio entre la calidad de la solucién y el costo computacio-
nal. Si bien una poblacién més grande (500 individuos) permite una mayor
exploracion del espacio de soluciones, también incrementa significativamente
el tiempo de ejecucion de cada generacion. Se observo que el aumento del ta-
mano de la poblacién a 500 individuos no producia una mejora sustancial en
el costo final de la red que justificara el considerable aumento en el tiempo
de computo. La configuraciéon de 200 individuos demostrd ser suficiente para
mantener la diversidad genética y encontrar soluciones de alta calidad de ma-
nera mas eficiente, representando un mejor compromiso entre la eficacia del

algoritmo y los recursos computacionales disponibles.

Una vez identificados los valores de mejor desempeno para las variables
tamano de poblacion y cantidad de generaciones, estos se fijaron y se paso a
explorar las combinaciones restantes entre p. v p,,. Las configuraciones ana-
lizadas se presentan en la tabla 5.2. La configuraciéon paramétrica se realizo
sobre un escenario mas reducido en comparacion con los escenarios utilizados
para la evaluacién, los cuales se presentan més adelante en la seccion 5.2.1.
Usar un escenario de prueba més chico permitié acortar significativamente los
tiempos de ejecucion sin perder la validez comparativa entre configuraciones.
Este procedimiento permitié identificar la configuracion mas adecuada para

el algoritmo en funcién de los resultados obtenidos a partir de las pruebas

realizadas.

iy Tamano de Cantidad de Prob. de Prob. de

Configuracion ., . . .,
poblaciéon  generaciones Cruzamiento Mutacion
POB_100_GEN_200 100 200 0,75 0,05
POB_200_GEN_200 200 200 0,75 0,05
POB_500_GEN_200 500 200 0,75 0,05
POB_100_GEN_500 100 500 0,75 0,05
POB_200_-GEN_500 200 500 0,75 0,05
POB_500_GEN_500 500 500 0,75 0,05
POB_100_GEN_1000 100 1000 0,75 0,05
POB_200_GEN_1000 200 1000 0,75 0,05
POB_500_-GEN_1000 500 1000 0,75 0,05

Tabla 5.1: Configuraciones utilizadas para evaluar el tamano de poblacién y niimero
de generaciones.
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Tamano de Cantidad de Prob. de Prob. de

Configuracién poblaciéon  generaciones Cruzamiento Mutacion
CRUZ_6_-MUT_1 200 500 0,6 0,1
CRUZ_6_MUT_01 200 500 0,6 0,01
CRUZ_6_MUT_05 200 500 0,6 0,05
CRUZ.9_MUT_1 200 500 0,9 0,1
CRUZ9-MUT_01 200 500 0,9 0,01
CRUZ_9_-MUT_05 200 500 0,9 0,05
CRUZ_75_MUT_1 200 500 0,75 0,1
CRUZ_75_MUT_01 200 500 0,75 0,01
CRUZ_75_MUT_05 200 500 0,75 0,05

Tabla 5.2: Configuraciones utilizadas para evaluar las probabilidades de cruzamien-
to y mutacién.

5.1.2.1. Procedimientos estadisticos para la configuracién pa-

ramétrica

Con el objetivo de determinar si existen diferencias significativas entre los
resultados obtenidos por las distintas configuraciones del algoritmo evolutivo,
se aplicaron diversos analisis estadisticos.

En primer lugar, se evalud si los datos correspondientes al costo minimo
alcanzado por cada configuracién seguian una distribucién normal. Para ello,
se utilizé el test de Kolmogorov-Smirnov (KS) sobre los resultados de cada
conjunto de 50 ejecuciones. El test contrasté la hipotesis nula de que los datos
provenian de una distribuciéon normal, considerandose un valor-p mayor a 0,05

como indicativo de normalidad. Los valores obtenidos fueron:

CRUZ_6 MUT_1: p = 0,14

= CRUZ_6_MUT_O1: p = 0,094
= CRUZ_6_MUT_05: p = 0,56
= CRUZ_9_MUT_1: p = 0,35

» CRUZ_9_MUT_O1: p = 0,83
= CRUZ_9_MUT_05: p = 0,38
= CRUZ_75_MUT_1: p = 0,59
= CRUZ_75_MUT_01: p = 0,41
= CRUZ_75_MUT_05: p = 0,85

En todos los casos, los valores-p fueron mayores a 0,05, lo cual indic6é que no

se encontré evidencia estadisticamente significativa para rechazar la hipotesis
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de normalidad. Por tanto, se asume que los resultados del fitness para cada
configuracion provenian de una distribucién normal, lo que habilité el uso de

tests paramétricos en etapas posteriores del andlisis.

Luego, se aplicé la prueba de Levene para evaluar la homogeneidad de
las varianzas entre configuraciones. El resultado (p = 8,17 x 107!?) indicé
heterogeneidad de varianzas, lo que llevd a utilizar el test no paramétrico de
Kruskal-Wallis en lugar de un ANOVA. El test de Kruskal-Wallis resulté en
un valor p < 0,001, indicando diferencias estadisticamente significativas entre

al menos dos configuraciones.

Para identificar qué configuraciones diferian entre si, se aplicé un test post-
hoc de Dunn con correcciéon de Holm para controlar el error tipo I. Los resul-

tados se presentan en la tabla 5.3.

La tabla 5.3 muestra que la configuracion CRUZ_75_MUT_05 present6 dife-
rencias estadisticamente significativas con la mayoria de las deméas configura-

ciones, lo que reforzé su buen desempeno.

CRUZ_6 MUT_01 CRUZ_6 MUT_05 CRUZ_6 MUT_1 CRUZ_75.MUT_01 CRUZ_75_MUT_05

CRUZ_6_MUT_01 1,000 0,344 2,96 x 10717 2,71 x 1074 1,92 x 1027
CRUZ_6_MUT_05 1,000 1,08 x 10710 0,173 5,99 x 10719
CRUZ_6_MUT_1 1,000 1,07 x 1074 0,173
CRUZ_75_MUT_01 1,000 1,81 x 10710
CRUZ_75_MUT_05 1,000

(a) Comparaciones entre las primeras cinco configuraciones

CRUZ_75.MUT_1 CRUZ_9_MUT_01 CRUZ_9_MUT_05 CRUZ_9_MUT_1

CRUZ_6_MUT_01 0,080 0,956 2,52 x 10712 2,58 x 107
CRUZ_6_MUT_05 0,956 0,173 6,25 x 1077 9,66 x 107°
CRUZ_6_MUT_1 2,10 x 1078 4,97 x 10719 0,665 0,173
CRUZ_75_MUT_01 0,545 4,10 x 107 2,17 x 1072 0,223
CRUZ_75_MUT_05 8,24 x 10716 1,10 x 107 3,06 x 1072 4,92 x 107°
CRUZ_75_MUT_1 1,000 2,17 x 1072 434 x107° 284 x 1073
CRUZ_9_MUT_01 1,000 7,62 x 10714 1,27 x 10710
CRUZ_9_MUT_05 1,000 0,956
CRUZ_9_MUT_1 1,000

(b) Comparaciones con configuraciones restantes

Tabla 5.3: Resultados del test de Dunn con correccién de Holm (valores-p).
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5.1.3. Resultados de la configuracion paramétrica

La tabla 5.4 presenta un resumen comparativo del desempeno de cada con-
figuracién evaluada. La tabla incluye los valores minimo, promedio y maximo
del costo de la red obtenido, asi como la desviacién estandar, el tiempo pro-
medio de ejecucion y la cantidad promedio de generaciones para alcanzar el
costo minimo. Estos indicadores permitieron visualizar rapidamente el com-
portamiento general de cada configuracion, destacandose CRUZ_75_MUT_05 por
haber logrado el menor valor promedio del costo total de la red con una de las
desviaciones més bajas, lo cual sugiri6 una buena combinacion de eficiencia
y estabilidad. También se registraron diferencias importantes en el tiempo de

ejecucion y nimero de generaciones necesarias para alcanzar el costo minimo.

. Costo Costo Costo  Desviacion Duracién  Generaciones

Configuracién L . L. . .
minimo  promedio méximo  estdndar  (segundos) min costo

CRUZ_75:MUT_05 2.512.211 2.602.789 2.686.958 38.057 1.276 423,50
CRUZ_75:MUT_1  2.622.211 2.753.151 2.834.055 45.357 2.133 424,56
CRUZ_75:MUT_01 2.636.519 2.727.995 2.821.317 44.624 1.281 388,50
CRUZ_6.MUT_05 2.635.389 2.765.363 2.849.845 57.817 1.032 380,84
CRUZ_.6.MUT_1 2.537.057 2.647.958 2.776.283 59.277 877 412,96
CRUZ.6.MUT_01  2.591.692 2.807.754 2.948.758 89.522 964 374,96
CRUZ.9MUT.05 2.595.310 2.676.404 2.752.992 43.979 2.202 431,36
CRUZ9MUT_1 2.559.845 2.689.232 2.804.228 77.175 2.362 443,28
CRUZ9MUT 01  2.726.410 2.803.408 2.877.739 36.311 2.086 429,92

Tabla 5.4: Resumen estadistico de desempefio por configuracion.

Para complementar el analisis estadistico, se construyé un grafico de ba-
rras que muestra el costo promedio de cada configuracién junto con su desvia-
cién estandar. Esta visualizacién ilustra de forma rapida cuéles configuraciones
obtuvieron mejores resultados y con qué nivel de consistencia. La figura 5.1
presenta los valores promedio de costo obtenidos por cada configuracién del
algoritmo, junto con sus respectivas desviaciones estandar. La configuracion
CRUZ_75_MUT_05 no solo alcanzé el menor costo promedio, sino que también
presentd una baja variabilidad, resultando en una buena estabilidad del al-
goritmo bajo dicha parametrizacion. En contraposicion, otras configuraciones
como CRUZ_6 _MUT_01 y CRUZ_9_MUT_1 presentaron mayor dispersién en los resul-
tados, lo que indica un comportamiento menos consistente. Esta visualizacion
permitio reforzar la conclusion de que la configuracion seleccionada no solo es

eficiente, sino también robusta.
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Figura 5.1: Promedios y desviaciones estandar del costo por configuracion.

En la figura 5.2 se presenta la distribucién de los valores del costo total
minimo para cada configuracién mediante diagramas de caja. Esta visualiza-
ciéon muestra la tendencia central y la dispersion de los resultados. Se destaca
que la configuracién CRUZ_75_MUT_05 obtuvo, en promedio, los mejores valores

de costo y presenté una variabilidad relativamente acotada.

1e6 Comparacion de costos por configuracion
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Figura 5.2: Distribucién de valores de los costos minimos obtenidos para cada
configuracién del algoritmo.

La configuracion CRUZ_75_MUT_05 se consolid6é como la mejor configuraciéon
evaluada, tanto por su posicion destacada en el ranking combinado como por

las diferencias estadisticamente significativas con la mayoria de sus pares, lo
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que brind6 evidencia robusta para seleccionarla como la configuracion que

mejor se adapté en este contexto.

5.1.4. Seleccion de la configuracién paramétrica

A partir de los analisis realizados, se concluyé que la configuracién CRUZ_-
75 MUT_05 present6 el mejor desempeno general. Esta afirmacion se basé en
tres criterios complementarios: obtuvo el menor costo promedio (figura 5.2),
registré una de las desviaciones estandar més bajas (figura 5.1), y mostré
diferencias estadisticamente significativas respecto a la mayoria de las otras
configuraciones (tabla 5.3).

La coherencia entre estos criterios reforzo la confiabilidad de la eleccion. En
particular, la baja variabilidad asociada a esta configuracion sugirié un com-
portamiento robusto, y los resultados del test de Dunn permitieron descartar
que su mejor rendimiento fuera producto del azar.

Por lo tanto, se seleccioné CRUZ_75_MUT_05 como la configuraciéon de mejor
desempeno para utilizar en el andlisis experimental completo del algoritmo.
Esta configuracion correspondié a una probabilidad de cruzamiento de 0,75,
una probabilidad de mutacion de 0,05, tamano de poblacién de 200 y nimero

de generaciones igual a 500.

5.2. Evaluacion del algoritmo evolutivo

Esta seccion evalia el desempeno del algoritmo sobre un conjunto repre-
sentativo de instancias del problema de disenio de redes de saneamiento. El
objetivo principal de esta etapa es analizar la calidad de las soluciones genera-
das, su consistencia entre ejecuciones, y la escalabilidad del enfoque propuesto
frente a instancias de diferente tamano y complejidad.

Se definié un conjunto de instancias de prueba que abarcaron diversas ca-
racteristicas topolégicas y demandas de caudal. Cada instancia fue resuelta
mediante 50 ejecuciones independientes del algoritmo con la configuracién se-
leccionada en la configuracion paramétrica, lo que permitié obtener estadisticas
descriptivas como el valor del costo promedio, la desviacion estandar, el mejor
y peor valor de costo alcanzado, y otras métricas relevantes para el analisis.

En esta seccion se presentan y discuten los resultados obtenidos, incluyendo

tablas de rendimiento, graficos de dispersion y boxplots que permiten visua-
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lizar el comportamiento global del algoritmo. Asimismo, se exploran aspectos
especificos como la convergencia del proceso evolutivo, la variabilidad entre

ejecuciones y la eficiencia computacional.

5.2.1. Instancias utilizadas en la evaluacién

Para evaluar el desempeno del algoritmo evolutivo, se disenaron tres es-
cenarios de prueba con caracteristicas distintas, basados en datos reales de
la ciudad de Montevideo. Las propiedades de cada una de estas instancias
se resumieron en la tabla 5.5. A continuacion, se describe cada escenario en
detalle.

Caracteristica Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
N€ de vértices (Esquinas) 182 122 197
N de aristas (Calles) 297 187 292
Area (km?) 1,6 1,07 1,8
Poblacién estimada 16407 23013 19385
Rango de alturas (msnm) 32-170 14 - 44 32 - 58
Longitud promedio calle (m) 93 99 98

Tabla 5.5: Caracteristicas de los escenarios utilizados.

5.2.1.1. Escenario 1

El primer escenario utilizado para la evaluacion experimental correspondio
a la red vial del barrio Cerrito de la Victoria en Montevideo, un barrio residen-
cial conocido por su distintiva topografia. La eleccién de este escenario, que
cubre un 4rea de 1,6 km?, se debié6 a la interesante combinacién de un trazado
vial que combina sectores en cuadricula, una densidad poblacional media para
la ciudad (con una poblacién estimada de 16.407 habitantes), y fundamental-
mente, variaciones de altura significativas. El grafo resultante consistio en 182
vértices y 297 aristas, con longitudes de tramo que oscilaron entre los 20 y los
211 metros.

La caracteristica topografica principal fue el cerrito que da nombre al ba-
rrio, el cual generd pendientes pronunciadas en sus laderas y zonas mas planas
en su base y cima. Las alturas de las esquinas variaron entre 32 msnm y 70

msnm, como se visualiza en el mapa topografico de la figura 5.3.
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Figura 5.3: Mapa topografico del escenario 1

La trama de calles del escenario se presenta en la figura 5.4, donde el
nodo sumidero global se marca de color rojo. El nodo sumidero se ubicé en
el punto de menor altura del escenario, en las coordenadas (-34.85°-56.17°).
Este conjunto de caracteristicas representé un desafio relevante para el diseno

de una red gravitacional eficiente.

5.2.1.2. Escenario 2

El segundo escenario abarcé una zona hibrida que incluye la mitad sur del
barrio Parque Batlle y la mitad norte del barrio Pocitos. Se trat6 de un es-
cenario urbano que combina la alta densidad de un barrio como Pocitos, con
la estructura abierta e irregular de un parque urbano como Parque Batlle. Se
disend este escenario para evaluar la capacidad de adaptacion del algoritmo a
caracteristicas urbanas distintas dentro de una misma red. El objetivo fue ana-
lizar cémo el algoritmo gestiona la transicion entre una zona de alta densidad
y demanda (Pocitos) y una zona de menor densidad (Parque Batlle).

El grafo que representé al escenario 2, cubrié un area total de 1,07 km?

y consté de 122 vértices y 187 aristas. La poblacién total estimada a atender
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Figura 5.4: Trama de calles del escenario 1

fue de 23.013 habitantes. La topografia del escenario fue relativamente suave,
con una pendiente general constante desde la zona de Parque Batlle hacia la
costa en Pocitos. Las alturas variaron entre 44 msnm en el extremo norte del
escenario y 14 msnm en el extremo sur. La longitud de las aristas varié entre
un minimo de 20 metros y un maximo de 209 metros, siendo 99 metros la
longitud promedio.

La seccion norte, correspondiente a Parque Batlle, se caracterizd por su
estructura abierta e irregular que rodea el parque. Por otro lado, la seccién
sur (Pocitos), si bien fue densa, no siguié una trama en cuadricula. En su
lugar, present6 una red vial compleja con calles diagonales y bloques de formas
irregulares, como se muestra en la figura 5.5.

En la figura 5.6 se presenta el mapa topografico del escenario, el cual pre-
sent6 una pendiente suave pero constante en direccién norte-sur. Esta carac-
teristica resulto favorable en el diseno de la red gravitacional. La demanda fue

muy alta en la mitad correspondiente a Pocitos, y mas baja y dispersa en la
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Figura 5.5: Trama de calles del escenario 2

mitad correspondiente a Parque Batlle. En este escenario, el nodo sumidero

global se ubicé en las coordenadas (-34,90°, -56,15°).

5.2.1.3. Escenario 3

El tercer escenario corresponde al barrio La Unién. La Unién es conocida
por ser un importante centro comercial principalmente a lo largo de la Avenida
8 de Octubre y por una seccion residencial en sus alrededores.

El escenario 3 fue escogido para evaluar el desempeno del algoritmo en un
contexto de alta demanda y, fundamentalmente, en una topografia predomi-
nantemente llana. Este tltimo factor introdujo el desafio de disenar una red
gravitacional eficiente con pendientes muy suaves, lo que puso a prueba la ca-
pacidad del algoritmo para minimizar los costos de excavacién sin comprometer

la factibilidad hidraulica.
El grafo representativo del escenario 3 conté con 197 vértices y 292 aristas

y cubrié un 4rea aproximada de 1,8 km?. La poblacién estimada dentro del
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Figura 5.6: Mapa topografico del escenario 2

area modelada fue de 19.385 habitantes. La topografia fue mayormente plana,
con variaciones de altura minimas. Las cotas se encontraron en un rango de

32msnm y 58msnm, presentando un desafio para el disenio por gravedad.

El trazado vial corresponde a una cuadricula bastante regular. Presenta
una alta densidad y a diferencia de los otros escenarios evaluados, la Unién se
caracteriza por un terreno predominante llano, con pendientes naturales muy
leves. Esta es su principal caracteristica distintiva desde el punto de vista del
disenio de redes de saneamiento. El nodo sumidero para este escenario se ubicé
en las coordenadas (-34,88°, -56,12°). La figura 5.7 muestra el trazado de calles

del escenario y la figura 5.8 muestra el mapa topogréfico del escenario.

5.2.2. Evolucion del fitness

En esta seccién se analiza el comportamiento dindmico del algoritmo a lo

largo de las generaciones en los distintos escenarios de prueba.
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Figura 5.7: Trama de calles del escenario 3

Las figuras 5.9, 5.10 y 5.11 muestran la evolucién del costo minimo de la
red en multiples ejecuciones. Si bien se realizaron 50 ejecuciones para cada
escenario, con el objetivo de mantener la figuras claras y legibles, se decidié
crearlas con 10 generaciones representativas.

Para los tres escenarios, las figuras 5.9, 5.10 y 5.11 muestran un patrén
consistente: una disminucién pronunciada del costo de la red en las primeras
generaciones, seguida por una etapa de estabilizacion progresiva, lo que refleja
la capacidad del algoritmo para mejorar progresivamente las soluciones gene-
radas. La reducciéon mas significativa del costo ocurrié durante las primeras
100 generaciones, lo cual es esperable en este tipo de métodos, dado que las
mayores mejoras suelen lograrse en las etapas iniciales de la evoluciéon. A me-
dida que avanzd el proceso, las curvas tendieron a estabilizarse, indicando una
fase de convergencia.

La visualizaciéon del costo minimo evidencia la variabilidad entre ejecucio-
nes, mientras que la evolucién del promedio junto con la banda de desviacién
estandar permite evaluar la estabilidad y consistencia del desempeno. La figu-

ra 5.12 resume el comportamiento tipico del algoritmo en conjunto, destacando
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Figura 5.8: Mapa topografico del escenario 3
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Figura 5.9: Evolucion del costo para 10 ejecuciones del escenario 1

tanto su desempeno medio como su estabilidad entre ejecuciones. Para los tres

casos, existio una mejora sostenida del fitness hasta cerca de la generacién 200,
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Figura 5.11: Evolucion del costo para 10 ejecuciones del escenario 3

a partir de la cual la evolucién se ralentizé. La amplitud de la banda de desvia-
cion estandar muestra que, si bien existié variabilidad entre ejecuciones, esta
se mantuvo dentro de margenes razonables, lo que sugirié un comportamiento
robusto del algoritmo bajo la configuracién seleccionada. Aunque existieron
diferencias en la magnitud de los valores debido a las particularidades de cada
escenario, el comportamiento general del algoritmo fue estable y predecible

en todos los casos. Estos resultados reforzaron la robustez de la configuracion
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Figura 5.12: Evolucién del costo de las 50 generaciones en promedio con la desvia-
cion estandar en los distintos escenarios de prueba.

paramétrica seleccionada, mostrando que el algoritmo logré mantener un buen

desempeno aun en escenarios de prueba con caracteristicas distintas.

5.2.3. Normalidad del fitness

Con el objetivo de analizar la distribucién estadistica de los resultados
obtenidos por el algoritmo evolutivo, se aplico el test de Kolmogorov—Smirnov
a los valores de fitness final alcanzados en las 50 ejecuciones correspondientes
a cada instancia de prueba. Este test permite contrastar la hipétesis nula de
que los datos provienen de una distribucién normal.

Los resultados obtenidos se presentan a continuacion:

= ESCENARIO_1: estadistico KS = 0,076, valor-p = 0,916
= ESCENARIO_2: estadistico KS = 0,095, valor-p = 0,720
= ESCENARIO_3: estadistico KS = 0,156, valor-p = 0,157
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En los tres escenarios, los valores-p fueron considerablemente mayores que
el umbral habitual de o = 0,05, por lo que no se rechaz6 la hipdtesis nula
de normalidad. Esto sugirié que los resultados obtenidos por el algoritmo en
cada escenario pudieron considerarse provenientes de una distribucién normal,
lo cual fue tenido en cuenta en los andlisis comparativos posteriores contra

algoritmos de referencia.

5.2.4. Desempeno por escenario

En la tabla 5.6 se presentan los principales indicadores de desempeno obte-
nidos a partir de las 50 ejecuciones del algoritmo evolutivo sobre cada instancia
de prueba. Se incluye el valor promedio de mejor costo alcanzado, asi como
la desviacion estandar, el tiempo promedio de ejecucion y la cantidad prome-

dio de iteraciones que le tomo al algoritmo en encontrar la solucion de menor

costo.
. . ., . Desviacién
Instancia Fitness Duracién Iteraciones ,
estandar
ESCENARIO_1 4.488.080,59  20.234 s 310,65 36.848,36
ESCENARIO_2 2.565.077,44 11.634 s 224,15 27.421,70
ESCENARIO_3 3.450.248,11 19.445 s 285,8 21.814,76

Tabla 5.6: Resultados de desempeinio del algoritmo evolutivo en las tres instancias
de prueba.

En términos generales, el algoritmo mostré un comportamiento robusto en
los tres escenarios, con valores de fitness promedio estables y una variabilidad
controlada, tal como lo indicaron las desviaciones estandar moderadas.

Para el ESCENARIO_1, se alcanzé un costo minimo de 4.420.724,84, sien-
do el promedio de 4.488.080,59 y una desviacién estandar de 36.848,36. Esto
sugirié una ligera mayor dispersiéon en los resultados, aunque sin comprometer
la estabilidad del algoritmo. Las ejecuciones demoraron en promedio 20.234
segundos, completando cerca de 310 generaciones en promedio para encontrar
la solucion de costo minimo.

En ESCENARIO_2, el algoritmo mostré resultados mas concentrados: la
mejor solucién tuvo un costo de 2.520.850,2 y el promedio fue de 2.565.077,44,
con una desviacién estandar menor (27.421,70) y un tiempo promedio de eje-

cucién de 11.634 segundos. En este caso, el nimero promedio de generaciones
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hasta llegar al costo minimo fue inferior, alcanzando el minimo en promedio
en 224 iteraciones.

Por ltimo, en ESCENARIO_3, el valor minimo registrado fue de
3.409.582,95, con un promedio de 3.450.248,11 y una desviacién estandar de
21.814,76. Las ejecuciones fueron mas prolongadas en promedio, con una du-
racion de 19.445 segundos y cerca de 285 iteraciones por corrida para llegar a
la mejor solucion.

Estos resultados evidenciaron que el algoritmo mantuvo un rendimiento
consistente en distintas condiciones de prueba, tanto en términos de calidad

de soluciones como de estabilidad entre ejecuciones.

5.3. Comparacion con algoritmo de referencia

Como parte de la evaluacion del desempeno del algoritmo evolutivo, se lo
compard con un algoritmo greedy deterministico sobre las tres instancias de
prueba. El algoritmo greedy genera siempre la misma solucion, por lo que se
obtuvo un unico valor del costo por escenario, mientras que el AE fue ejecutado
50 veces con la configuraciéon previamente definida en la seccién 5.1.4.

En la tabla 5.7 se reportan para cada escenario las siguientes métricas: el
costo de la solucién del algoritmo greedy, el valor promedio de fitness generado
por el AE, su desviacién estandar, y el porcentaje de mejora con respecto al
algoritmo greedy. Ademas, se incluye el valor-p del test de Mann—Whitney U

aplicado para validar la diferencia entre ambos enfoques.

Instancia Greedy Prom. AE % Mejora p Mann-Whitney
ESCENARIO_1 5.126.891  4.488.080 12,46 % <107°
ESCENARIO_2 2.960.490 2.565.077 13,36 % <107
ESCENARIO_3 3.862.356  3.450.248 10,67 % <107°

Tabla 5.7: Comparacién entre el algoritmo evolutivo y el algoritmo greedy.

El porcentaje de mejora se calcul6 segun la siguiente expresion:

f(Greedy) — f(AE)

1
f(Greedy) X 100

Yomejora =

Para validar estadisticamente esta diferencia, se aplico el test no paramétri-

co de Mann—Whitney U propuesto por Mann y Whitney (1947) entre las eje-
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cuciones del AE y el valor constante del algoritmo greedy (replicado 50 veces).
En las tres instancias, el valor p fue inferior a 1079, lo que proporcioné eviden-
cia solida de que las soluciones obtenidas por el AE fueron significativamente
mejores que las del algoritmo greedy.

El test de Mann—Whitney U se selecciona por ser particularmente adecuado
para la comparacion entre el algoritmo evolutivo y el algoritmo greedy, ya que el
algoritmo evolutivo es de naturaleza estocéastica y produce una distribucion de
valores de fitness, mientras que el algoritmo greedy es deterministico y siempre
genera una unica solucién. En este contexto, no fue apropiado utilizar tests
como Student t-test o ANOVA, que requirieron que ambas muestras tuvieran
varianza y siguieran distribuciones normales. El test de Mann-Whitney U,
al no requerir supuestos sobre la distribucién ni sobre las varianzas, resulta
robusto y confiable para comparar una muestra aleatoria con un valor fijo
replicado.

De forma complementaria, se aplicé una regla heuristica que sugiere que un
algoritmo A puede considerarse significativamente mejor que B si la diferencia

de sus valores promedio supera la mayor desviacion estandar.
’fAE - fGreedy’ > maX(UAE7 0)7

En este caso, como el algoritmo greedy no tuvo varianza, se verificé si la
diferencia entre la media del AE y el valor del algoritmo greedy fue mayor que
la desviacion estandar del AE. Este criterio se cumplié ampliamente en los tres
escenarios, reforzando la conclusion de que el algoritmo evolutivo presentd un
desempeno claramente superior al algoritmo greedy.

La figura 5.13 muestra la distribucién de los valores de costo obtenidos por
el AE para cada instancia, representada mediante un diagrama de caja. En
cada grafico, se incluye una linea punteada roja indicando el valor de costo
alcanzado por el algoritmo greedy.

Los resultados muestran que el AE superé ampliamente al algoritmo greedy
en todos los casos: incluso las peores ejecuciones del AE resultaron mejores que
la solucién encontrada por el algoritmo greedy. Ademas, mostré una consisten-
cia destacable en los resultados del AE, con desviaciones estandar moderadas
y valores promedio significativamente mas bajos.

El andlisis estadistico mediante el test de Mann-Whitney U confirmé que

las diferencias no fueron producto del azar, sino que fueron estadisticamente
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Figura 5.13: Distribucion del costo final del AE comparado con el valor obtenido
por el algoritmo greedy.

significativas en todos los casos. Ademas, las representaciones graficas refor-
zaron visualmente la ventaja del AE, que incluso en sus peores ejecuciones

supero a la tnica solucion generada por el algoritmo greedy.

5.3.1. Analisis cualitativo y estructural de las soluciones

Con el objetivo de comprender en mayor profundidad las diferencias entre
las soluciones generadas por el algoritmo greedy y el algoritmo evolutivo, se
realizé un analisis cualitativo centrado en tres aspectos clave: el volumen total
de excavacién, la distribucién de los diametros utilizados y los trazados de

red generados. Para este estudio, se tomo6 una tnica ejecucién del algoritmo

76



evolutivo por escenario, obteniendo una solucién representativa que se comparo
con la correspondiente solucién del enfoque greedy.

En el caso del escenario 1, el algoritmo evolutivo generé una red con un cos-
to total de 4.553.231,92, lo que representa una mejora del 10,49 % respecto a la
solucion obtenida por el algoritmo greedy, cuyo costo ascendi6 a 5.087.046,21.

Este ahorro econdmico se relaciona con varios factores:

= En primer lugar, la soluciéon evolutiva presenté una distribucion mas
eficiente de los didmetros de tuberia. En particular, se redujo conside-
rablemente la utilizacién de tramos de 400 mm, que poseen un costo
unitario elevado, incrementando en su lugar el uso de tramos de 150 mm
y 200 mm, mas acordes al caudal a transportar.

= En segundo lugar, el trazado espacial de la red resulté mas eficiente,
con una reduccion de 413 metros en la longitud total de tuberias y una
disminucién de mas de 13.000 m? en el volumen de excavacién requerido,

lo que implica un ahorro directo en obra civil.

Estos resultados reflejan la capacidad del algoritmo evolutivo para optimi-
zar simultdaneamente multiples dimensiones del diseno. No solo genera solucio-
nes factibles desde el punto de vista hidraulico y topolégico, sino que también
evita sobredimensionamientos innecesarios y selecciona rutas mas econémicas
y técnicamente convenientes.

La tabla 5.8 sintetiza las métricas obtenidas para cada solucién en el es-
cenario 1. Si bien la profundidad méaxima alcanzada en la solucion evolutiva
fue ligeramente superior, la profundidad promedio ponderada resulté menor,
lo que indica un diseno general mas superficial, y por tanto, mas econémico y

sencillo de ejecutar.

Métrica Greedy AE % Mejora
Volumen excavacién (m?) 119.875,61 106.248,06 11,37 %
Longitud total tuberfas (m)  16.840,00  16.427,00 2,45%
Profundidad méxima (m) 28,67 30,63 -6,82%
Profundidad promedio (m) 7,12 6,47 9,14 %

Tabla 5.8: Comparativa de las soluciones del algoritmo greedy y el evolutivo para
el escenario 1.

Por su parte, la tabla 5.9 detalla la distribucién de los diametros de tuberia

utilizados por cada solucién. Se destaca que el enfoque evolutivo empleé mas
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longitud de tuberia de 150mm y menos de 400mm, lo que evidencia un mejor
dimensionamiento en funcion del caudal. Esta redistribuciéon también favoreciod

la reduccién de costos sin comprometer la capacidad hidraulica del sistema.

Distribucién Greedy Evolutivo

de didmetros (m) (m)
Longitud tuberia 100 mm 8.968 8.944
Longitud tuberia 150 mm 1.191 2.321
Longitud tuberia 200 mm 1.120 1.498
Longitud tuberia 250 mm 1.494 642
Longitud tuberia 300 mm 910 1.377
Longitud tuberia 400 mm 3.157 1.645

Tabla 5.9: Comparativa de la distribucién de didmetros utilizados en ambas solu-
ciones en el escenario 1.

Para tener una visualizacion grafica de las diferencias entre el AE y el
greedy se generd la figura 5.14, donde se presenta el perfil longitudinal de
uno de los tramos en comun para el escenario 1, comparando una solucién
obtenida mediante el AE y la del algoritmo greedy. Ambos disefios respetaron
las pendientes minimas requeridas para garantizar el flujo por gravedad, pero
existieron diferencias en la profundidad de instalacién de las tuberias a lo
largo del tramo. Si bien las soluciones fueron similares, la solucién del AE
presenté una mayor regularidad en las pendientes y una menor variaciéon en la
profundidad, lo cual contribuye a una reducciéon de costos.

Otra forma de representar las diferencias entre una solucién dada por el
AE y la que gener6 el greedy es la figura 5.15. Las aristas en rojo correspon-
den a tramos comunes presentes en ambas soluciones, mientras que las verdes
representan conexiones exclusivas del algoritmo greedy y las azules aquellas
utilizadas unicamente por el algoritmo evolutivo. Ambos enfoques coincidie-
ron en una proporcion significativa del trazado, especialmente en los sectores
periféricos de la red. No obstante, existieron algunas diferencias notorias, so-
bre todo en el centro y parte baja de la figura, donde cada algoritmo opté por
rutas alternativas para conectar ciertos nodos. Estas discrepancias sugieren
que el algoritmo evolutivo, al explorar multiples soluciones durante su proceso
de busqueda, logré identificar trayectorias que permitieron reducir el costo to-
tal del sistema, posiblemente aprovechando mejor las pendientes naturales del

terreno o el agrupamiento eficiente de caudales.
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Escenario 1
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Figura 5.14: Comparacion del perfil longitudinal para un camino comun en el
escenario 1. Se muestra el nivel del terreno (linea negra) y las cotas de las tuberias
para la solucién greedy (verde) y la del AE (azul)

El escenario 2 se disend para probar la adaptabilidad del AE a un entorno
urbano hibrido, combinando la alta densidad de Pocitos con la estructura abier-
ta de Parque Battle. Este escenario se caracteriza por tener la mayor densidad

poblacional de las tres instancias y una pendiente suave hacia la costa.

En el escenario 2 el algoritmo evolutivo obtuvo una solucién con un costo
total de 2.581.828,03, frente a la solucién obtenida por el algoritmo greedy de
2.960.490,83, lo cual representa una mejora de 12,79 %. La comparacién de
las métricas fisicas de ambas soluciones se presenta en la tabla 5.10, donde
se revela que el AE encontré un diseno estructuralmente mas eficiente. La
diferencia principal radica en la optimizacion en la excavaciéon, ya que el AE
logré una reduccion de 16,04 % de volumen de tierra excavada. Esta diferencia
se explica visualmente en la figura 5.16, que presenta el perfil de elevacion para
un camino comun entre la soluciéon del algoritmo greedy y del AE, donde el
camino construido por el AE se representa en color azul y el del algoritmo
greedy en color verde. La solucion greedy realizé una caida vertical abrupta en
un pozo de sumidero en una etapa temprana del trazado. Esta decision local
lo obliga a mantener el resto de la tuberia a una profundidad mayor que la
solucién del evolutivo. La soluciéon construida por el AE utilizé una ruta mas

eficiente y mejor adaptada a la topografia del terreno, solo recurre al pozo de
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Figura 5.15: Comparacion de trazados del escenario 1

sumidero al final del tramo donde es necesario para conectar con las secciones

mas bajas de la red.

Métrica Greedy AE % Mejora

Volumen excavacién (m?3) 62.049,76  52.098,00 16,04 %
Longitud total tuberfas (m) 12.067 10.883 9,81 %
Profundidad méxima (m) 24,28 24,89 -2,51%
Profundidad promedio (m) 5,14 4,79 6,90 %

Tabla 5.10: Comparativa de las soluciones del algoritmo greedy y el evolutivo para

el escenario 2.

En la figura 5.17 se presenta el diseno de la red para ambas soluciones,
donde las aristas comunes fueron representadas en color rojo, en verdes las

aristas del algoritmo greedy y en azul las del AE. Comparando con el mapa
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Escenario 2
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Figura 5.16: Comparacion del perfil longitudinal para un camino comun en el
escenario 2. Se muestra el nivel del terreno (linea negra) y las cotas de las tuberfas
para la solucién greedy (verde) y la del AE (azul).

topografico del escenario 2 presentado en la figura 5.6 donde la soluciéon cons-
truida con el algoritmo greedy tiende a crear conexiones que bajan de forma
bastante recta por la pendiente del terreno (desde la zona amarilla/marrén en
la parte superior hacia la verde/azul en la inferior). Esto es consistente con
la naturaleza del greedy donde en cada punto, elige el camino localmente mas
6ptimo. El AE en cambio, demuestra su capacidad para encontrar soluciones
estructuralmente diferentes y menos intuitivas. La diferencia mas notable se
ve en la zona central del mapa. En lugar de seguir la pendiente de forma direc-
ta como el greedy, crea conexiones que atraviesan la pendiente de forma mas

horizontal antes de continuar el descenso.

Por tltimo en la tabla 5.11 se presenta la distribuciéon de diametros utili-
zados en cada solucién, donde se detalla que la solucién del AE utiliz6 menos
metros de tuberias de 400 mm que el greedy generando un ahorro en el costo

del material.

El escenario 3 corresponde al barrio La Unién, fue disenado para el des-
afio particular de un terreno predominantemente llano. Esta particularidad
topogréfica pone a prueba la capacidad del AE para disenar una red gravita-

cional eficiente manteniendo las pendientes requeridas.

Las métricas comparativas de las soluciones presentadas en la tabla 5.12
demostraron que el enfoque evolutivo fue superior al del algoritmo greedy en

este tipo de topografias. La mejora mas notable se produjo en la profundidad
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Figura 5.17: Comparacion de trazados del escenario 2

Distribuciéon Solucién  Solucion
de didmetros (m) greedy  evolutivo

Longitud tuberia 100 mm 7.100 6.580

Longitud tuberia 150 mm 1.452 1.428
Longitud tuberia 200 mm 687 781
Longitud tuberia 250 mm 884 898
Longitud tuberia 300 mm 422 528

711

Longitud tuberia 400 mm 1.522

Tabla 5.11: Comparativa de la distribucién de didmetros utilizados en ambas so-

luciones en el escenario 2.

maxima alcanzada donde el AE logré una reduccion del 21,57 %. A su vez,

el AE encontré una solucién que excava un 11,31 % menos de volumen total,

demostrando su superioridad en la gestién de los recursos.
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Métrica Greedy AE % Mejora

Volumen excavacién (m?3) 56.081,66 49.739,50 11,31 %
Longitud total tuberfas (m) 18.500 17.419 5,84 %
Profundidad méxima (m) 16,08 12,61 21,57 %
Profundidad promedio (m) 3,03 2,86 5,8 %

Tabla 5.12: Comparativa de las soluciones del algoritmo greedy y el evolutivo para
el escenario 3.

El anélisis visual de los trazados de la red se presenta en la figura 5.18.
Los caminos troncales més largos son mayoritariamente rojos, indicando que
tanto el greedy como el AE coincidieron en la ruta general de los colectores
principales. La optimizacion realizada por el AE, no radicé en encontrar una
topologia distinta, sino en realizar ajustes estratégicos a nivel de tramos indi-
viduales. Las aristas exclusivas (verdes para el greedy y azules para el AE) no
forman caminos largos. En el escenario 3, el AE fue capaz de identificar que un
pequeno desvio de uno o dos bloques le permitian aprovechar una topografia
mas favorable para luego reconectar con la ruta principal. Este desvio local
evita una excavacién mas profunda que el greedy se vio obligado a realizar. La
suma de estos multiples desvios a lo largo de la red es lo que se traduce en la
reduccion global del volumen de excavaciéon y la profundidad méaxima.

Por ultimo, en la tabla 5.13 se presenta la distribucién de didmetros utili-
zados por cada solucion. La solucion del AE utilizé significativamente menos
metros de tuberias de mayor diametro, en particular utilizé 375 metros menos
de la tuberfas mas grande. A su vez, también redujo en 1.006 metros el uso
de la tuberia de menor diametro. Dicha reduccién se compensé con un mayor
uso de las tuberias de didmetro intermedio. Esta estrategia sugiere que el AE

logré gestionar el caudal de la red con tuberias de tamano medio.
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Figura 5.18: Comparacién de trazados del escenario 3

Distribucién Soluciéon  Solucién
de didmetros (m) greedy  evolutivo

Longitud tuberia 100 mm 10.656 9.650
Longitud tuberia 150 mm 2.988 3.404

Longitud tuberia 200 mm 1.493 1.430
Longitud tuberia 250 mm 1.128 1.046
Longitud tuberia 300 mm 781 810
Longitud tuberia 400 mm 1.454 1.079

Tabla 5.13: Comparativa de la distribucién de didmetros utilizados en ambas so-
luciones en el escenario 3.
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Capitulo 6
Consideraciones finales

Este capitulo presenta las conclusiones del trabajo realizado en este pro-

yecto y las principales lineas de trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

En esta tesis se explord el uso de algoritmos evolutivos como herramien-
ta para resolver el problema del diseno de redes de saneamiento en entornos
urbanos, permitiendo encontrar soluciones de buena calidad que cumplen con
las restricciones topograficas e hidrdulicas del problema. Se partié de la idea
de que este tipo de redes debe respetar tanto criterios técnicos como fisicos,
y al mismo tiempo ser econémicamente viables, lo que genera un problema
complejo con multiples restricciones. Para ello, se desarrollé un algoritmo evo-
lutivo capaz de adaptarse a diferentes escenarios reales, utilizando informacién
geografica y poblacional como base para generar soluciones viables y de bajo

costo.

Mediante un analisis experimental exhaustivo, se identificé una configura-
cién 6ptima del algoritmo que mejord los resultados obtenidos mediante un
enfoque greedy. En los tres escenarios evaluados, el algoritmo evolutivo superd
al algoritmo greedy con mejoras del orden del 10 % en el costo total de la red,

lo que refuerza la solidez de los resultados obtenidos.

Ademas del buen desempeno, el algoritmo mostré una variabilidad reducida
en sus resultados, lo que evidencia un comportamiento robusto frente a la

aleatoriedad del proceso evolutivo. Las graficas de evolucion del fitness también
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evidenciaron una tendencia clara de convergencia hacia soluciones estables
dentro de un nimero razonable de generaciones.

Como parte del trabajo, se realizé6 un relevamiento del estado del arte
que permitio conocer los principales enfoques utilizados en el diseno de redes
de saneamiento mediante algoritmos evolutivos. Esta revision sirvié de base
para orientar el desarrollo metodoldgico, identificar buenas practicas y tomar
decisiones informadas sobre la representacion del problema, los operadores

genéticos y los criterios de evaluacion.

6.2. Trabajo futuro

Existen varios aspectos que podrian mejorarse y explorarse en futuras inves-
tigaciones. Uno de ellos es la seleccion del nodo sumidero, que en este proyecto
fue definida manualmente mediante un archivo de configuracién. Una linea de
trabajo interesante seria desarrollar un mecanismo automatico para identificar
uno o varios nodos sumidero adecuados en funcién de la topografia y la dis-
tribucion de la demanda. Esto permitiria una mayor flexibilidad para abordar
escenarios mas complejos o de mayor escala.

Otro aspecto a considerar es la extensién del enfoque a escenarios urba-
nos de otras ciudades de Latinoamérica. Si bien el desarrollo y las pruebas se
realizaron sobre zonas de Montevideo, la metodologia propuesta es aplicable
a cualquier ciudad que cuente con datos geograficos y poblacionales adecua-
dos. Esto permitiria evaluar la generalidad del enfoque y adaptarlo a distintas
normativas locales.

También se podrian explorar mejoras en la representacion de las soluciones,
el diseno de nuevos operadores genéticos o la incorporacién de técnicas hibridas
con heuristicas deterministicas. Asimismo, el modelo de costos utilizado podria
enriquecerse incluyendo factores adicionales como costos de mantenimiento,
impactos ambientales o consideraciones sociales. Otro punto a mejorar es el
manejo de eventos extraordinarios como inundaciones, o prever situaciones
donde la demanda cambie debido a un crecimiento en la poblacién de la zona,
va que el enfoque se realizé con la poblacion que existe actualmente.

En resumen, la tesis sienta las bases para seguir explorando el uso de técni-
cas evolutivas en problemas de infraestructura urbana, particularmente en el
contexto latinoamericano, y abre la puerta a multiples lineas de trabajo que

pueden enriquecer y potenciar el enfoque desarrollado. De este modo, se afian-
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za el potencial de los algoritmos evolutivos como herramienta para enfrentar

desafios reales de planificacion urbana en Latinoamérica.
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