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Algoritmii evolutivi (genetici) — viitorul
in modelarea sistemelor de distributie a apei ?

Drd. M. Ing. Florin Rotaru
Universitatea Tehnica de Constructii Bucuresti

ABSTRACT. In this material I try to launch a provocation, in looking
to the present and in particular to the future of designing, managing
and fallowing of the usage of drinkable water supply system, using as
main of optimization methods the genetic algorithm.

I will make a short example with .a special softwares in this area,
based on technologys like CAD /“CAM / CAE, but also with the
possibility to work on a GIS platform.

1 Consideratii asupra materialului

Asa dupa cum reiese si din titlul articolului, in acest material am sa incerc sa
lansez o provocare, in ceea ce priveste prezentul si mai ales viitorul
proiectdrii, gestionarii.si urmaririi in exploatare a unui sistem de alimentare
cu apd potabild, folosind ca modalitate principalda de optimizare algoritmii
evolutivi §1 mai precis algoritmii genetici.

In final, am si realizez o scurtd exemplificare cu unul din softurile
specialitate in domeniu, care pe langa tehnologia CAD / CAM / CAE
dispune si de posibilitatea lucrului pe platforma GIS.

2 Specificul calculului evolutiv
Punctul de pornire n conceperea algoritmilor evolutivi 1l reprezinta analogia

care se poate face intre rezolvarea unei probleme si procesul natural de
evolutie a unei populatii. De aceea, se poate spune fara teama de-a gresi ca,
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calculul evolutiv oferd mecanisme de cautare in spatiul solutiilor bazate pe
principiile evolutiei naturale.

Pentru unele probleme, rezolvarea consta in gdsirea unei configuratii
care satisface anumite conditii (respectd restrictiile specifice problemei
respective, optimizarea unui criteriu).

Principalele elemente care permit analogia intre rezolvarea
problemelor de cautare si evolutia naturala sunt :

- cromozomul > este o multime ordonata de elemente, numite gene ale caror
valori determina caracteristicile unui individ,

- fitness-ul > fiecare individ al populatiei este adaptat mai mult sau mai
putin mediului respectiv. Fitness-ul (adecvarea) este o masura de adaptare la
mediu. Scopul evolutiei este ca toti indivizii sa ajungd la o adecvare la
mediu,

- generatia > este o etapd in evolutia unei populatii. Dacd consideram
evolutia ca pe un proces iterativ, in care o populatie se transforma in alta
populatie, atunci generatia este o iteratie in cadrul acestui proces,

- Incrucigarea > permite combinarea informatiilor provenite de la doi sau
mai multi parinti in scopul generdrii unuia sau mai multor urmasi,

- mutatia > reprezintd alterarea valorii unor gene in scopul asigurdrii
diversitatii populatiei,

- populatia > este constituitd din indivizi care trdiesc intr-un mediu la care
trebuie sa se adapteze,

- reproducerea > este procesul prin care se trece de la o generatie la alta.
Indivizii noii generatii mostenesc caracteristici de la parintii lor, dar pot
dobandi si caracteristici noi ca urmare a unor procese de mutatie, care au un
caracter aleator. In cazul in care in procesul de reproducere intervin cel
putin doi parinti, caracteristicile mostenite ale urmasului (fiu) se obtin prin
combinarea (incrucisarea) caracteristicilor parintilor ,

- selectia > este procesul de selectare naturald si are ca efect supravietuirea
indivizilor cuun grad ridicat de adecvare (fitness mare).

Pentru gasirea solutiei se utilizeaza o populatie de agenti de rezolvare
a problemei. Aceastd populatie este supusd unui proces de evolutie
caracterizat prin : selectie, incrucisare (Fig. nr. 1) si mutatie (Fig. nr. 2) .

In functie de modul in care este construitd populatia si modul in care
este implementata evolutia, sistemele de calcul evolutiv se Incadreaza intr-
una din urmatoarele categorii :

- algoritmi genetici,

- programare genetica,
- strategii evolutive,

- programare evolutiva.
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Fig. nr. 1 — Incrucisarea
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Fig. nr. 2 — Mutatia

Majoritarea algoritmilor evolutivi ‘au caracter iterativ, constind in
aplicarea succesiva a operatorilor specifici pand cand populatia satisface
anumite proprietdti (specifice problemei de rezolvat) sau a fost parcurs un
numdr maxim de iteratii (generatii), ca in Schemanr. 1 :

Initializarea populatiei : P (0) = { x; (0), x2 (0), ... x, (0) }
Initializarea contorului de initializare : t=0
Repeta
Evaluare P(t)
Selectie parinti P-(t) — P, (t)
Recombinare parinti P; (t) — P2 (t)
Muta;ie P, (t) — P3 (t)
Evaluare Ps (t)
Selectie noua populatie { P; (t), P (t) } > P (1)
Péana cand (este satisfacuta o conditie de oprire)
Schema nr. 1 — Structura generala a unui algoritm evolutiv

Metodele evolutive se utilizeazd atunci cand problema nu este bine

formulata si / sau nu exista alta strategie de dezvoltare. Principalele aplicatii
ale calculului evolutiv sunt :
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- clasificarea datelor si invatare automatd (dezvoltarea evolutivd a unor
reguli de invéatare pentru sistemele de clasificare sau a regulilor utilizate in
sistemele expert),
- dezvoltarea de strategii,
- optimizare neliniard multidimensionala (functii obiectiv cu mai multe
puncte de optim, pentru care nu trebuie impuse ipoteze de netezime),
- probleme de cautare in volume mari de informatii,
- probleme de control a anumitor parametrii (determinarea regulilor ce
permit controlul unui sistem neliniar),
- probleme de optimizare combinatoriald (problema alocarii resurselor),
- probleme de planificare a activitatilor,
- probleme de predictie.

In continuare, am sa pun mai mult accentul pe algoritmii genetici .

3 Algoritmi genetici

Algoritmii genetici au fost introdusi de Holland in ani1 °70, initial ca modele
ale evolutiei si adaptdrii la mediu a sistemelor naturale. Ulterior, s-a dovedit
ca pot fi si modele eficiente'de calcul; in special in rezolvarea problemelor
de optimizare combinatoriala.

In aceste cazuri, populatia este reprezentati de stiri din spatiul
problemei care reprezintd solutii potentiale. De regula, elementele populatiei
sunt codificate in forma binara. Operatorul principal este cel de incrucisare,
mutatia avand un rol secundar.

Initial‘aceste directii au-evoluat separat fira a se influenta reciproc. in
ultimi ani 1nsa, s-a realizat un transfer de idei intre diversele variante de
sisteme evolutive astfel incat distinctia dintre ele nu mai este la fel de neta.

In fiecare din variantele posibile evolutia este controlati prin
intermediul unei functii de performantd (fitness) care masoard gradul de
adecvare a fiecarui individ la mediul din care face parte. Un individ este cu
atdt mai adecvat cu cét se apropie mai mult de solutia problemei. Cu cat
gradul de adecvare a unui element este mai mare cu atat sansele ca el sa fie
selectat pentru a participa la constituirea unei noi generatii, deci de a
supravietui direct sau prin urmasi, este mai mare.

La proiectarea unui algoritm genetic este obligatoriu sa se stabileasca :
- criteriul de oprire (atunci cand nu se cunoaste un criteriu specific
problemei, se opteaza pentru numarul maxim de iteratii),

- dimensiunea si modul de initializare a populatiei (se pot utiliza populatii
de dimensiune fixa sau variabild),
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- functia de adecvare (se construieste functia care exprima gradul de
adecvare la mediu pornind de la functia obiectiv si restrictiile problemei),

- mecanismul de incrucisare al pdrintilor pentru a genera urmasi,

- mecanismul de mutatie care asigura perturbarea elementelor,

- mecanismul de selectie al parintilor si al supravietuitorilor,

- modul de codificare (se specificd modul in care fiecirei configuratii din
spatiul de cautare i se asociaza un cromozom).

4 Metoda de calibrare Darvin

Modelarea pe calculator reprezinta o unealta eficace in scopul realizarii unui
management integrat al sistemelor de distributie a apei. Existd numeroase
variante in utilizarea unui model de calcul pentru simularea conditiilor de
curgere din interiorul sistemului.

Un model este constituit din elementele care descriu sistemul de
alimentare cu apa si anume :

- sursele de apa,

- reteaua de conducte,

- nodurile de consum,

- vanele,

- pompele,

- rezervoarele (castele de apd).

S& ne imagindm ca dorim sa proiectdm o extindere a unui sistem de
distributie a apei intr-o localitate urbani. In acest caz, existi o mare
raspundere pentru’ gestionarea fondurile municipale destinate Tmbunatatirii
infrastructurii si de aceea ele trebuie sda fie utilizate astfel incat sa se
realizeze o eficientd maxima in raport cu investitia prognozata.

Exista cateva probleme importante, ce vizeaza un sistem de distributie
a apei, ce pot fi-rezolvate utilizand in mod semnificativ optimizarea
solutiilor cu ajutorul algoritmilor genetici §i anume :

- amplasarea si dimensionarea sistemului de inmagazinare, astfel incat sa fie
respectata rezerva intangibild de apa in caz de incendiu,

- optimizarea amplasarii vanelor de control intr-o reteaua de alimentare cu
apa potabila in scopul reducerii scurgerilor accidentale,

- programarea functionarii pompelor pentru sistemele mari si complexe de
distributie a apei,

- stabilirea caracteristicilor de functionare pentru pompe, rezervoare de
inmagazinare, castele si supape de presiune,

- proiectarea noilor retelelor de conducte, calibrand modelele existente,
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- evaluarea planurilor si alternativelor de proiectare,

- evaluarea performantelor sistemului,

- amplasarea optima a statiilor de pompare,

- combinarea sursele de apa pentru atingerea standardelor de calitate a apei
cu costuri minime.

- garantarea cantitdtii si calitatatii resurselor de apa potabild dintr-o
comunitate,

- verificarea celor mai bune strategii de management ale infrastructurii
sistemului,

- evaluarea vulnerabilitatii sistemului,

- evaluarea riscurilor care pot aparea si influenta sistemul de alimentare cu
apa.

Pentru rezolvarea acestor probleme s§i nu numai, este necesard o
calibrare ce implicd un proces de ajustare a caracteristicilor si-parametrilor
modelului astfel incat debitele si presiunile estimate sd se potriveasca cu
informatiile existente observate in teren, la nigte nivele acceptabile.

Calibrarea modelelor pentru sistemelele de distributie a apei este o
chestiune extrem de complexa si complicata. Existd multi parametrii care
trebuie modificati si adaptati In scopul reducerii deosebirilor dintre
estimdrile modelului si observatiile din teren cu privire la diversi parametrii
precum :

- cotele piezometrice,
- consumurile din noduri,
- coeficientii de rugozitate ai conductelor.

Pentru a minimiza erorile, modelarea parametrilor si eliminarea erorii
de compensare a calibrarii acestora (Walski 2001), proiectantul ar trebui sa
ia in considerare toti parametrii modelului, ca de exemplu :

- consumurile in noduri,
- starile de functionare ale conductelor, respectiv vanelor,
- coeficientii de rugozitate ai conductelor.

In consecinta, este de 0 maxima importanta crearea unei metodologii
cuprinzatoare si a unei unelte eficiente de care sa se poatd ajuta proiectantul
in obtinerea unor modele extrem de corecte in functie de conditiile practice,
incluzand diversi parametrii de model (consumurile in noduri, consumurile
multiple, rugozitatea conductelor, starea de functionare a conductelor si de
asemenea conditiile la limitd).

In continuare, am si prezint citeva elemente care intrd in componenta
metodologiei de calibrare Darvin.
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Fig. nr. 3 — Ecranul principal al metodei de calibrare Darvin
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Fig. nr. 4 —Optiuni avansate ale metodei Darvin
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Fig. nr. 5 — Optiuni de calibrare a metodei Darvin (a)

199



Anale. Seria Informatica. Vol. III fasc. I

Annals. Comeuter Science Series. 3™ Tome 1 Fasc.

Calibration Options

i~ Fitness Ok
Fitnass Typé:'rm Cancel
Head per Fitness F'oirit:rDGEI— i
Flow per Fithess Point:!D.ES—‘ l¢z
FlowWeight Topei[Linesr 7] Help

Maone =

Feset

.

Square
Square Foot
Log

Fig. nr. 6 — Optiuni de calibrare a metodei Darvin (b)

5 Concluzii

Capacitatea algoritmilor evolutivi (genetici) de a oferi rezolvari simple unor
probleme de complexitate ridicatd a condus la folosirea pe scara larga a
acestora in problemele de optimizare.

Generalizarea tipului de rezolvare la diverse probleme, flexibilitatea
procesdrii datelor de intrare si (mularea. algoritmului pe specificul
problemelor, sunt argumente pentru folosirea algoritmilor genetici in cazuri
dificil de modelat prin metode traditionale:

Totusi, aplicarea acestora este . limitatd din cauza caracterului
probabilistic si aleator /al gasirii solutiei, care conduce la viteze de
convergenta a solutiilor improprii pentru retele de dimensiuni mari.
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