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1. Introduccién

1.1. Introduccién y objetivos

Los sistemas de microondas tienen multiples usos en la vida moderna: comu-
nicaciones via satélite, radio telefonia movil, radar, etc. Los filtros de microondas
y radiofrecuencia se usan en todos estos sistemas para separar la sefial deseada del
resto. Un filtro es un bloque que deja pasar solo la potencia que se encuentra en
un rango determinado del espectro; las senales que se encuentran fuera de dicho
rango son reflejadas. El disenio de filtros parte de la sintesis de circuitos a partir
de especificaciones técnicas. Esta sintesis proporciona una red prototipo desde la
que desarrollar distintos tipos de realizaciones de microondas, como lineas de trans-
mision TEM (Transversal Electro-Magnética), guiaondas, microstrip o dieléctricos
resonantes.

Un sistema es resonante cuando presenta un comportamiento selectivo para
algunas frecuencias. En general todas las estructuras periddicas presentan resonan-
cia, por ejemplo la existencia de resonancias en los cristales dieléctricos se debe a la
estructura periddica en que se disponen los 4tomos del cristal. Esta propiedad que
presentan las estructuras periddicas es explotada para realizar filtros en el espectro
de las microondas. Una de las metodologias mas utilizadas consiste en instalar obs-
taculos idénticos en el interior de una guia de onda. Como resultado, la senal que
viaja por la guia de onda sera filtrada en una frecuencia relacionada con la distancia
entre obstaculos.

El sistema GSM utiliza TDMA (Acceso Multiple por Division en el Tiempo),
por lo que la estaciéon base y el receptor moévil transmiten simultdneamente. El
proposito principal del filtro es proteger el Amplificador de Bajo Ruido (LNA) y el
mezclador posterior de senales no deseadas que debido a su potencia o frecuencia
perjudiquen el correcto funcionamiento.

Las especificaciones para estos filtros suelen ser bastante severas, cerca de
los limites tedricos en términos de selectividad de frecuencias y distorsién de fa-
se. Los filtros prototipo s6lo sirven como aproximacién, ya que rara vez cumplen
dichas especificaciones, haciendo necesaria una optimizaciéon de su diseno. Existen
muchas técnicas de optimizacion aplicables a cualquier problema, generalmente re-
lacionadas con encontrar el minimo o el maximo de una funciéon matematica. Para
el caso de los filtros se ha creado una funcién que los evalia: su ancho de banda,
selectividad, atenuacién, etc. Las variables de la funcién son las dimensiones de
los distintos elementos que lo componen. Si encontramos el punto para el cual la
funcién sea méxima, tendremos las dimensiones del filtro que mejor cumple con las
especificaciones. Se ha elegido como procedimiento para la optimizaciéon los Algo-
ritmos Genéticos, por su versatilidad para trabajar con muchas variables, y sobre
funciones con orografia compleja.

Se ha creado un programa en MatLab que facilita el proceso de diseio de
filtros. Este programa consta de una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) desde la
que se introducen las especificaciones del filtro que queremos generar. El progra-
ma creard un primer prototipo siguiendo el modelo de Chebyshev. A partir de las
diferencias entre la respuesta del filtro prototipo y del que buscamos, elegimos las
variables (dimensiones) a optimizar y configuramos el algoritmo genético para que
realice la busqueda del filtro optimizado. En este proceso de diseno, la herramienta
hace uso internamente del programa FEST 2.0 para calcular la respuesta en fre-
cuencia de los filtros. Finalmente, se presenta un resultado. El programa Fest es



una herramienta creada por la Agencia Espacial Europea para ayudar a la industria
al desarrollo de filtros para aplicaciones por satélite. La figura siguiente muestra las
funciones que desempena cada programa dentro del proceso comun de optimizacion,
y la interrelacién entre ambos:

MATLAB
G.U.l.

\J

Prototipo
5 FEST

AG.  |ZZ2| Simulacién

Figura 1. Transferencia entre Matlab y Fest

En este informe primero se presentan los aspectos tedricos en los que se
basa la herramienta desarrollada y luego se explica el funcionamiento de la misma
acompanando con ejemplos reales de disefio de filtros.



1.2. Filtro Paso Bajo Ideal

Un filtro paso bajo ideal [3] es una abstraccion teorica no realizable en la
practica pero que resulta muy futil en el proceso de diseno de filtros. Consiste en un
filtro paso bajo sin pérdidas en la banda de paso y sin banda de transicion. Asi

[H(jw)| =1 |o] < we (1)

[H(jw)| =0 || > we (2)

La respuesta de fase es lineal en la banda de paso, por lo que el retardo de grupo
serd constante y no habra distorsiéon de fase, lo cual podria aumentar la tasa de
errores de bit (BER) en el sistema.

Y(w) = —kw (3)
—dy(w)

dw

Si combinamos ambas condiciones (eliminaciéon total de sefiales de la banda de
rechazo y ninguna distorsion de amplitud o de fase en la banda de paso), tenemos
que la funcion de transferencia del filtro ideal es:

T, = —k (4)

H(jw) = exp(—jkw) |w| < we (5)
H(jw) =0 |we| > we (6)

Analizamos la respuesta al impulso:
1
W) = 5= [ Hiwlemplit)ds (7)
1
h(t) = —sinc(t — k) (8)
™

La figura siguiente representa la funcién sinc retardada k segundos:

\/ wv/\\/ t
Figura 2. Sinc(t — k)

Este retraso de la senal corresponde al retardo de grupo.

El prototipo paso-bajo es una red de dos puertos con frecuencia angular de
corte w = 1, carga de 1§ y alimentada por un generador cuya resistencia también
es de 192.

Una red sin pérdidas contiene sélo elementos reactivos. Estos elementos reac-
tivos resuenan a las frecuencias de la banda de paso, y reflejan el resto de frecuencias



(banda de rechazo). Si bien todo filtro de microondas tendré caracteristicas resisti-
vas, el diseno de una teorica red sin pérdidas simplifica el proceso de desarrollo del
filtro final. Siendo Z(w) la impedancia de entrada de la red:

20 = T = (@) +5X() Q

El coeficiente de reflexion es
(10)

Siendo R(s) >0 — |T'| < 1.

Suponiendo que se trate de un sistema lineal, invariante en el tiempo, pasivo
y sin pérdidas, tendremos que R(s) = 0. Si expresamos la impedancia de entrada

como una fraccion:
N(s)  an+by

s) = = 11

(s) D(s) aq+bg (11)
Representando a a la parte par y b a la impar de cada polinomio. La parte par de
la impedancia es real y la impar imaginaria. R(s) = 0 implica que Z(s) sea impar
e imaginario:

Z Z(—
an +b, ap,—by,
+ =0 13
ag+bs  aq—bg (13)
Qp bd
no_Za 14
b oy (14)
Por tanto: b
n an
Z(s)=— = — 15
() = 2 = 5 (15)

Deducimos que Z(s) es la razén entre un polinomio impar y otro par. Esto
es lo que se conoce como funcién reactiva. Estas funciones tienen una solucién
general de la forma:

Z(s) = ms+—+z 2is (16)



1.3. Diseno de redes escalonadas

Una red escalonada [3] se corresponde con el esquema de la figura siguiente,
donde las impedancias Z son elementos reactivos:

Z Z; 2.4

o—

Z; Z, Zy

=

Figura 3. Esquema de impedancias de una red escalonada

Existen varios métodos para sintetizar una red escalonada que responda a
una funcién de impedancia de entrada dada, como el método de sintesis Dar-
lington. Darlington demostré que cualquier funcién positiva y real puede ser vista
como la impedancia de entrada de una red de dos puertos pasiva y sin pérdidas,
terminada en una carga. Sea Z(s) la impedancia de entrada a sintetizar. Vamos a
ir evaluando los sucesivos residuos de Z cuando s — oo para determinar los valores
de las impedancias Z; de la red:

7=289) (18)

Zo(s) =Z(s) — Z1s (19)

Siendo Z, la impedancia que se tiene del resto de la red a la derecha de Z;.

£

T

Figura 4. Relacion entre Z , Z1 y Z,

Para calcular la segunda impedancia tomaremos su admitancia, ya que esta
en paralelo:

Yo = ls = o0 (20)
Yi(s) = Yals) — Yas (1)

Y. (s)

Con este método sucesivo calculamos los valores de todos los elementos de la red.



1.4. La matriz S

Para caracterizar una red de dos puertos podemos utilizar distintos parame-
tros que reflejen sus caracteristicas y propiedades, ademas de servir para simplificar
su analisis. El método que seguiremos aqui es el de la matriz de Scattering.

Sea una red de dos puertos (cuadripolo) como la de la figura:

V1T VZT

Figura 5. Cuadripolo

Esta red se describe por la relaciéon entre la corriente y el voltaje a la entrada
y a la salida.

V] =[2]l1] (22)

o[ -

VI=la]+ 6]  [I]=[d] - [0] (24)

Donde a y b representan respectivamente las senales incidentes y reflejadas
en ambos puertos. Tenemos que la matriz S relaciona ambos vectores auxiliares:

b= o] (25)
De la ecuacion 22 deducimos que:
2= (26)

= Sq7 es el coeficiente de reflexion a la entrada.
= Si5 es el coeficiente de reflexion de la salida.
» S5 es el coeficiente de transmision directa.

» S99 es el coeficiente de transmisién inversa.

Si expresamos Sio en decibelios tenemos las pérdidas de insercion L4,
que miden la atenuacion que sufre la senial dentro del filtro. Igualmente, si medimos



S11 en decibelios obtenemos las pérdidas de retorno Lpr, que miden la bondad
del acoplamiento de la red con la carga posterior:

La(dB) = —201log|S12(jw)| (27)
Lr(dB) = —201log|S11(jw)| (28)

En las redes sin pérdidas se cumple la condicién de unitariedad:

1S11[” + |S12* =1 (29)

Esta propiedad dice que la energia que no se transmite a la salida se refleja
por la entrada, lo que permite deducir que en una red sin pérdidas perfectamente
acoplada, las pérdidas de insercién serédn nulas y las de retorno infinitas.

El retardo de grupo que produce el filtro se refleja en la fase de Sa;. Interesa
que la respuesta en fase de este parametro sea lo maés lineal posible en la banda de
paso; pero, por contra, cuanto mas selectivo sea el filtro mayor sera esta distorsiéon
de fase, por lo que hay que alcanzar un compromiso de diseno que satisfaga ambas
caracteristicas.

_ —d/Sy(w)

Ty(w) do

(30)



1.5. Diseno del prototipo paso bajo

Al idear un filtro partimos de unos requisitos que debe cumplir en cuanto
a selectividad de frecuencia, atenuacién méaxima permitida en la banda de paso y
minima para la banda de rechazo. Existen diversos métodos a la hora de disenar
un filtro; aqui seguiremos el método de las pérdidas de insercion. El primer paso
para disenar este filtro consiste en transformar estas especificaciones para crear un
prototipo paso bajo. Un prototipo paso bajo es una red de dos puertos pasiva,
reciproca y sin pérdidas, en el que la frecuencia de corte est4 normalizada w. = 1,
asi como la impedancia de carga 2 = 1.

Una vez que tengamos las especificaciones transformadas para el prototipo,
podemos disenarlo. Existen diversas realizaciones de estos prototipos, dependiendo
de la forma de la funcién de transferencia. Pueden seguir la estructura de But-
terworth, Chebyshev o elipticos. Este prototipo puede construirse con elementos
reactivos (bobinas y condensadores). Para obtener los valores de estos elementos
se recurre a tablas normalizadas que tienen los coeficientes de los polinomios que
implementan la funcién deseada. Por ultimo hay que realizar una desnormalizacién
de estos valores para determinar los valores reales de los elementos fisicos del filtro,
ya sean longitudes de una guiaonda, inversores, stubs, etc.

Existen diferencias entre los filtros disenados siguiendo polinomios de la for-
ma de Butterworth, Chebyshev o elipticos. En los primeros no exite rizado en la
banda de paso, pero el transito entre la banda de paso y la de corte es mas suave
que en los otros dos; los polinomios elipticos consiguen una selectividad mayor, pero
presentan rizado en la banda de paso, lo cual distorsiona la senal filtrada. Los filtros
de Chebyshev tiene un rizado menor, pero no son tan selectivos.

Butterworth
Eliptico
— — —Chebyshey

Figura 6. Comparacion filtros Butterworth, Chebyshev y elipticos

Las frecuencias de microondas se pueden propagar por lineas de transmision.
Manipulando las dimensiones fisicas de estas lineas obtendremos los elementos re-
sonantes que conforman el filtro. La ventaja de este tipo de filtros es su sencilla
fabricacion, porque no requieren componentes extras o soldados. Sin embargo, los
efectos electromagnéticos que surgen a esas frecuencias son muy complejos y, para
su diseno, se requiere un proceso de optimizacién mediante simulador software.
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1.6. FEST 2.0

FEST 2.0 es una herramienta desarrollada por la Agencia Espacial Europea
para el disenio y analisis de guias de onda rectangulares con discontinuidades induc-
tivas y capacitivas en la banda de frecuencias de microondas. Permite incluir gran
variedad de elementos, como uniones en T o en Y, stubs terminados en cortocircuito
o codos en U y en S, ademas de las discontinuidades de guiaonda. Realiza un barri-
do en frecuencia del comportamiento de cualquier combinacién de estos elementos
para obtener los parametros S de la estructura resultante, asi como la respuesta en
fase.

Los filtros que vamos a utilizar son guias de onda con escalones inductivos,
como muestra el esquema siguiente:

Guia Onda _
Puerto de entrada / \\& Puerto de salida

HIL"lll" i

=

Irls mductwo

Figura 7. Filtro con irises inductivos

Los elementos de Fest 2.0 que se han utilizado para formar las estructuras
de estos filtros son:

» Puerto de entrada:

nEFrapErizs %

Type: t P q

Element H.:
Width (mm): 19.05
ot " Height (mm): [g5zs
IN Length {(mm}:
Conductivity: oo
Humber of Modes: 1o
oK | Cancel |

Figura 8. Puerto de entrada

» Puerto de salida:
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%
Type: gt P
Element H.:
Width  (im); 19.05
0='-U_r e || Height (mim): 3525
Length {mim}): ]
Conductivity: oo
Humber of Modes: 0
‘ oK Cancel
Figura 9. Puerto de salida
= Guias de Onda:
e
Type:
Element M.:
Width  {nm): ElH
:I_] o oy || Height (mm): [9.525
: Length (mm): B
Conductivity: oo
Humber of Modes: 10
‘ 0K cancel

Figura 10. Seccién de Guia Onda

= Saltos inductivos:

e | T gL o T T £

Type:
Element M.:

% Inductive

= _’ ~ Capacitive

Offset of port 2: 150
_| Offset Symmetrically
W.G.to Port 1:

W.G. to Port 2:

‘ il cancel |

Figura 11. Salto inductivo

Los parametros de entrada del programa son las dimensiones de cada uno de
los elementos que forman la estructura a analizar: anchura, altura y longitud; los
saltos se definen mediante su tipo: inductivo o capacitivo.

Las especificaciones de diseno del filtro determinan su orden, o nimero de
escalones inductivos y secciones de guia que lo compondran. Para aumentar las
posibilidades de diseno se permite el uso de filtros de hasta orden 4°. Estas son las
plantillas que se han utilizado para los filtros de distinto orden:

» Filtro de orden 1:

12
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Figura 12. Filtro de

s e

orden 1

» Filtro de orden 2:

File Edit Ezecute Structure Graphics Preference

Help

b E el biex Adlsl B R 7

| Aute Plot _! Show Output

i; 1 2 3 4 3
L | L | | L | L |

& 2
1 | |

Il EJ' L=
tn |

W =

10
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. )49:2 i 5

M

len
52
=

UG

Yt

\./“ \./

Cavidad Resonante1 Cavidad Resonante2

E5)

ALt |

Entrada

X

Salida

| i |

e 1 TJG;S Tis 5

| | |

Tlie|2 a4

ouT

= ELE
sth stz 573 | sTi4

Figura 13. Filtro de orden 2

» Filtro de orden 3:
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» Filtro de orden 4:

Fels [ads

Figura 14. Filtro de orden 3
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Figura 15. Filtro de orden 4

Partiendo de estas plantillas, se disenan los filtros que requieran los algo-
ritmos genéticos, modificando las dimensiones de los distintos elementos que los

forman, y posteriormente se evaltan.
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2. Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es un procedimiento de optimizaciéon que imita los
mecanismos de seleccion y evolucion de la naturaleza. El proceso es simple: las ca-
racteristicas genéticas del individuo determinan su grado de adaptacion al medio; los
individuos mejor adaptados tendran més posibilidades de procrear, transmitiendo
asi su informacion genética a la siguiente generacion. Las combinaciones genéticas
que produzcan individuos poco adecuados al medio se desechan automéaticamente,
porque dichos individuos tienen muy pocas probabilidades de ser seleccionados pa-
ra formar la siguiente generaciéon. De esta forma, la segunda generacion tiene mas
probabilidades de estar mejor adaptada al medio que la primera.

Los algoritmos genéticos se emplean para resolver distintos problemas en
entornos muy diversos, tanto en el campo de la ingenieria como en predicciones
financieras o el diseno de farmacos. Son utiles para resolver problemas complejos,
en los que intervengan muchas variables y no esté muy claro el camino que hay que
seguir para llegar a la solucién.

En general, cualquier modalidad de algoritmo genético sigue unos pasos que
se repiten iterativamente hasta encontrar una soluciéon aceptable del problema a
resolver [2]. Estas fases del algoritmo son:

= [Inicializacion: Lo primero que hay que hacer es crear la poblacién inicial de
individuos, la primera generacion.

= Fvaluacion: El segundo paso consiste en evaluar los individuos de la pobla-
cién y asignarles una puntuacién. Cada individuo representa una combinacién
determinada de los distintos parametros e incognitas del problema. dicha com-
binacién daré un resultado més o menos aceptable del problema que se quiere
resolver; dependiendo de la bondad de esta solucién se le asigna una puntua-
cion.

= Comprobacion: Una vez evaluadas las combinaciones propuestas en la pobla-
cion, se comprueba si se ha alcanzado una solucién satisfactoria. También se
puede dar por finalizado el proceso siguiendo otros criterios, como un numero
maéaximo de iteraciones. En caso contrario hay que continuar con el algoritmo.

= Seleccion: Para formar una nueva generacién hay que escoger los mejores
individuos de la generacién actual. Esto se hace de acuerdo con la puntuacion
que han obtenido en la fase de evaluacion. En la naturaleza, los individuos
mejor dotados o adaptados al medio tienen mas probabilidades de procrear
y transmitir sus genes a la siguiente generaciéon. De esta manera se eliminan
aquellas configuraciones genéticas mas desfavorables. Para elaborar un nuevo
individuo haran falta por lo menos dos progenitores.

= Nueva generacion: A partir de los individuos seleccionados, se obtiene una
nueva generaciéon que sustituya a la actual. Esta nueva generacién tiene mas
probabilidades de adaptarse mejor al problema en estudio que su predeceso-
ra, ya que se ha constituido a partir del material genético de los individuos
més favorables. Llegados a este punto, hay que volver al punto segundo para
evaluar la nueva generacién y continuar iterando el algoritmo hasta su final.

En la figura siguiente se muestra el diagrama de flujo propio de un algoritmo
genético, donde se relacionan las distintas fases del mismo:
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Inicializacion

Evaluacién

; Solucién correcta?

No

Seleccidn

‘ Nueva generacion ‘

Figura 16. Diagrama de flujo de los Algoritmos Genéticos

La seleccion natural favorece que los individuos cuya combinacién genética
sea méas apropiada al medio en el que viven lleguen a edad adulta y sean los encar-
gados de procrear. Si los hijos de estos individuos tienen caracteristicas similares,
tendran més posibilidades de sobrevivir que si sus caracteristicas fuesen indepen-
dientes de sus progenitores. Es por esto que se heredan los genes de una generacion
a otra. En algunas especies la reproduccién consiste en crean clones de sus indivi-
duos para formar otros nuevos pero idénticos; el problema es que asi no evoluciona
la especie y, por tanto, este modelo no nos interesa para resolver problemas. Para
conseguir individuos ligeramente diferentes a los que ya tenemos y poder asi evolu-
cionar una especie, necesitamos combinar por lo menos dos individuos para formar
uno nuevo. Es lo que se conoce como reproduccién sexual, en la que se combina la
informacién genética de dos individuos para formar otros nuevos y originales.

Es importante introducir un porcentaje pequeno de informaciéon genética
nueva independiente de los progenitores, que es lo que se conoce como mutaciéon. Las
mutaciones son importantes porque proporcionan combinaciones genéticas inéditas,
ampliando el espacio de soluciones bajo estudio. A veces son claves para encontrar la
solucién deseada, pero en otros casos los individuos mutados resultan peores que los
originales. No hay que olvidar que en la naturaleza, las mutaciones han dado lugar
a los saltos evolutivos méas importantes. Las mutaciones también son interesantes
en casos de estancamiento de la poblacion bajo estudio; cuando la mayoria de los
individuos son muy parecidos entre si, sus descendientes también lo serén, por lo
que se necesita introducir mutaciones para conseguir cambios significativos en los
individuos.

2.1. Poblacion inicial

Vamos a analizar ahora mas profundamente las distintas fases de que consta
un algoritmo genético, para ver las distintas opciones que surgen. La primera fase,
como ya vimos, es la de inicializacién de la poblacion. A partir del prototipo tedrico
desarrollado anteriormente, hay que dar un margen de flexibilidad para las distintas
variables que se quieran optimizar, creando asi el espacio de posibles soluciones. La
poblacién inicial podré cubrir dicho espacio aleatoria o uniformemente. En la figura
siguiente se muestra un ejemplo de poblacién inicial uniformemente distribuida para
el caso de dos dimensiones o variables a optimizar. El punto central representa el
valor tedrico de dichas variables, que recordemos que se trata de un valor aproximado
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basado en un modelo simplificado del filtro real.
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Figura 17. Poblacién inicial uniformemente distribuida para 2 variables

En principio, podria pensarse que una distribucion uniforme cubre mejor el
espacio de soluciones que si se hace aleatoriamente, pero a veces es mejor introducir
cierta aleatoriedad: nétese que en el ejemplo de la figura anterior todos los valores
son pares (divididos entre 10), por lo que ninguna combinacién genética de ellos
dara un valor impar (por ejemplo: (x,y)=(1.1,-0.7)). En este caso, si el naumero de
bits con que codificamos esta informacion es tal que el intervalo de cuantificacion sea
menor de 0.2 u.n.! estariamos desaprovechando un bit, el menos significativo, porque
tedria el mismo valor para toda la poblacién. Para evitar este tipo de problemas, es
mejor crear primero la poblacién inicial codificada en bits, es decir, su informacién
genética, y luego relacionarla con las dimensiones fisicas que represente; también es
importante dimensionar la poblacién de acuerdo al niimero de bits empleados.

2.2. Evaluacién

En esta fase se relaciona la informacién genética de cada individuo de la po-
blacién con las variables fisicas que representan, y se analiza el modelo resultante.
El objetivo es asignar una puntuacién a cada individuo propuesto para asi poder
compararlos posteriormente y seleccionar los mejores. Esta puntuaciéon tendra que
ser una ponderacién de las distintas caracteristicas que determinan la bondad de un
filtro, comparadas con las del filtro ideal. Las puntuaciones se mantendran dentro
de un intervalo de valores, procurando que se cubra lo mas ampliamente posible,
de manera que la puntuacién de los peores elementos de la poblacién esté relativa-
mente distanciada de la de los mejores. Cuando traducimos el codigo genético de un
individuo a las variables asociadas, puede suceder que el resultado sea fisicamente
incoherente, por lo que debemos desechar dicho individuo.

Observando las puntuaciones obtenidas se puede ver la evolucién del algorit-
mo a lo largo de generaciones, si obtiene mejores resultados que al principio o si no
responde bien.

2.3. Comprobaciéon

Una vez analizados todos los individuos de la poblacién hay que comprobar
si hemos alcanzado una solucién satisfactoria, un filtro que se ajuste a las caracteris-
ticas que buscamos; en ese caso ya no es necesario continuar iterando el algoritmo,

Lyu.n: unidades normalizadas respecto de una dimension fisica determinada
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dandolo por concluido. Existen otros criterios para detener el algoritmo en este
punto, como puede ser el hecho de haber realizado un nimero determinado de ite-
raciones aunque no se haya encontrado la solucién requerida, o que la poblacién se
haya estancado. Una poblacién se estanca cuando la mayoria de sus miembros son
iguales entre si, porque no se pueden crear individuos distintos a partir de progeni-
tores idénticos genéticamente; esto provoca que la siguiente generacion sea igual a
la anterior.

2.4. Seleccidn

Para formar una nueva generacion se seleccionan los individuos mejor dota-
dos para resolver el problema, desechando asi aquellos cuya combinacién genética
no resulta util. Esta selecciéon se lleva a cabo a partir de la puntuaciéon que se ha
asignado a cada individuo en la fase de evaluacion. Existen diversos criterios para
realizar la seleccién: deterministas y estadisticos. El método determinista consiste
en escoger directamente los individuos con mejor puntuacion; en los métodos pro-
babilisticos se realizan competiciones entre dos aspirantes al azar para elegir sélo
uno de ellos. Estas competiciones pueden ser comparaciones directas (el que tenga
mayor puntuacion gana) o donde intervenga el azar. Analicemos algunos de estos
métodos:

= Ruleta: Consiste en asignar a cada individuo de la poblacién una probabilidad
proporcional a su calificacion y elegir por sorteo el ganador. Este procedimien-
to debe su nombre al paralelismo que guarda con el juego de la ruleta; en este
caso, a cada elemento de la poblacién le corresponde un sector de la ruleta
cuyo arco esté en proporcién con su puntuaciéon. Ver figura 18:

A

Figura 18. Ruleta de n individuos

= Torneo: En un torneo se eligen al azar dos individuos cualesquiera y se se-
lecciona el que tenga mayor puntuacién. Este método permite que algunos
individuos con poca puntuacién sean seleccionados en lugar de otros a priori
mejores, pero se gana en diversidad genética.

» Torneo probabilistico: Ahora el torneo no es determinista; de los dos preselec-
cionados para el torneo no gana necesariamente el de mayor puntuacién, sino
que se realiza un sorteo entre los dos ponderando sus probabilidades de ganar
segtn su puntuacién. Esta ponderacién puede ser lineal o seguir otros modelos
més apropiados cuando las diferencias de puntuacién pueden ser grandes. El
torneo probabilistico permite que ante torneos iguales o similares se introduz-
can individuos que de otra manera serian rechazados. Sean dos individuos, a
y b, tales que:

f(a) > £(b) (31)
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Siendo f(z) la funcién de evaluacion. Con esta situacion, en un torneo saldria
elegido a. Sin embargo, en un torneo probabilistico se introduce un nimero
aleatorio r:

0<r<l1 (32)

Este nimero se compara con una funcién p que depende de la distancia entre
las puntuaciones, determinando qué individuo es seleccionado:

r>p—a
Y (33)
r<p—b

La funcién p se encuentra en el rango de 0 a %, y sigue la forma de exponencial
decreciente:
L —Kif@-ro) (34)

p:§€

El valor de K depende de la amplitud de valores que toma la funcién f y de
un factor T que controla su pendiente.
T
K=—"—/— 35
fmaaz - fmzn ( )
Este factor T es el que decide la probabilidad de que sea elegida la muestra b
en vez de a, ademés de la diferencia entre sus puntuaciones.

1 1

T—-0=p— 3 éPr(a):Pr(b):5

Pr(a) =1 (36)
T'—o00o=p—0=
Pr)=0
El primer caso es una eleccion aleatoria, donde no se tienen en cuenta las
puntuaciones de los individuos; el segundo extremo se corresponde con el
torneo simple, en el que se elige siempre la muestra con mayor puntuacién.

Los torneos se asemejan al proceso de seleccién seguido en la Naturaleza por
muchas especies, en el que dos individuos se miden para decidir cuél de ellos
procreara.

Cada uno de estos métodos puede seguirse con o sin restitucion de los ele-
mentos que se van seleccionando. La restitucién permite a un individuo salir elegido
varias veces, mientras que sin ella los elegidos una vez ya no entran en los sorteos pos-
teriores. En la naturaleza, aquellos individuos que sobresalen entre sus congéneres
tienen por regla general bastante més descendencia que el resto. En los algoritmos
genéticos con restitucién ocurre lo mismo; sin embargo, a veces es mejor limitar el
numero de veces que puede ser escogido un elemento, ya que si no condicionaria
en gran medida las caracteristicas de la siguiente generacion, empobreciendo su di-
versidad genética y limitando mucho el area de estudio del problema que se quiere
resolver, lo que puede derivar en el estancamiento de la poblacién. En el otro extre-
mo, si no se permite la restitucion, se pierde la ventaja que tienen unos individuos
sobre otros debido a su puntuacion, facilitando demasiado que aquellos con baja
puntuacién se seleccionen, perdiendo el sentido del algoritmo. Si se permite la resti-
tucién sin limites la busqueda de la solucién se localiza demasiado; por el contrario,
si no se permite, el algoritmo no avanza, la bsqueda no seguiré ninguna direccién.
Por tanto hay que llegar a un compromiso, como que se permita la restitucién has-
ta un ntmero maximo de veces relacionado con el tamano de la poblacién, para
asegurar que un individuo solo no condicione mas de un porcentaje de la siguiente
generacion.
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Existen otras variantes, como asegurar la seleccién del mejor especimen de
la poblacién o su paso directo a la siguiente generacién para que no se pierda su
informacién mientras no se encuentre otro mejor.

2.5. Nueva generaciéon

Para crear un nuevo individuo hacen falta dos progenitores, cuyos codigos
genéticos se combinaran para formar uno nuevo. El método de combinaciéon mas
sencillo consiste en tomar un gen al azar como punto de corte; el nuevo individuo
tendra los genes del primero hasta el de corte iguales a los de uno de los progenitores
y el resto como su otro progenitor. Siguiendo este sistema se pueden obtener dos
descendientes distintos, como se muestra en la ilustracién:

Progenitor A 112 i | i+ n-1| n
Puntolde colte

ProgenitorB | 1 | 2 i | i+ n-1| n

Descendiente A | 1| 2 i | i+l n-1[ n

Descendiente B | 1 | 2 i | i+ n-1| n

Figura 19. Transmisién genética con un punto de corte

En el ejemplo, el punto de corte se encuentra en el gen i. Notese que nunca
puede darse el caso de que el primer y el Gltimo gen de un hijo sean tomados del
mismo progenitor; para evitar esta singularidad se anade otro punto de corte:

FProgenitorA | 1 | 2 i |+ j |+t n-1| n
Puntos de corte

ProgenitorB | 1 | 2 i |i+1 jo|j+ n-1| n

Descendiente A| 1 | 2 il j [j+1| - |n-1]n

Descendiente B| 1 | 2 i j i+t~ |n1|n

Figura 20. Transmisiéon genética con dos puntos de corte

Las mutaciones se introducen en este punto. La probabilidad de sufrir una
mutacién es la misma para todos los genes. Cuando un gen resulta mutado modifica
el valor de su contenido. En el caso de genes binarios, el resultado de mutar el gen
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b; es b;2. El efecto de mutar un bit es mayor cuanto mas peso tenga el bit. A modo
de ejemplo, supongamos que tenemos una variable codificada con 6 bits, y que el
valor de dicha variable en un individuo de la poblacién es 33 (100001). Si mutamos
el bit més significativo, el resultado serd 1 (000001); mientras que si la mutacién
recae sobre el 4° bit tendremos 37 (100101). La variacion en el primer caso es de 32
unidades, mientras que en el segundo sélo hay una distancia de 4. Para el caso de
codificaciones en otras bases la mutaciéon de un gen tiene varios posibles valores que
tomar. Asi, si tenemos una codificacién genética en base 3, la variable anterior cuyo
valor era 33, se expresard como (001020). Si mutamos el 4° gen, hay dos posibles
valores que puede tomar: 42 (001120) y 51 (001220). Esto es equivalente a mutar
varios genes binarios, por lo que la tasa de mutaciones debe descender conforme
aumentamos el alfabeto genético.

20perador negacion: si b =1 — b= 0y viceversa
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2.6. Funciones de Evaluaciéon

A partir de las especificaciones del filtro que queremos conseguir, se puede
representar una respuesta ideal:
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Figura 21. Filtro ideal

Al evaluar la respuesta de un filtro hay que tener en cuenta varios aspectos,
como su comportamiento en las bandas de paso y de rechazo, y el transito de una a
otra. A modo de ejemplo, en la figura siguiente se muestran dos respuestas diferentes:

File Edit “iew Insert Tools Desktop iindow Help 2l

D=2 Keans |« |08/ a0

Ap

oy O, — 1AR

-25

Figura 22. Comparacion de 2 filtros reales y el ideal

La primera presenta mejor respuesta en la banda de paso, porque esta por
encima de la minima atenuacién para esta banda; sin embargo, el lento descenso
hacia la franja de rechazo hace que no cumpla las especificaciones de rechazo en
las inmediaciones de la banda de paso, alejandose de la respuesta 6ptima. El se-
gundo filtro no tiene tan buena respuesta para la banda de paso, porque en los
extremos de esta queda por debajo de las especificaciones; en cambio, tiene muy
buen comportamiento en la region de rechazo. ;Cual de los dos filtros anteriores es
mejor? ;Cuanto? Como vemos, son varios los aspectos a tener en cuenta, ademaés
del problema de cuantificar la bondad de un filtro.

Para evaluar los filtros he analizado por separado sus respuestas en la banda
de paso y en la de rechazo, para después promediar ambos resultados en una sola
puntuacién. Existen distintos criterios para realizar estas evaluaciones. El méas sen-
cillo consiste en contar el nimero de muestras de la respuesta del filtro que cumplen
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las especificaciones iniciales: cudntas muestras de la banda de rechazo estan por
debajo de Ar y cuantas de la banda de paso estan por encima de Ap. La figura
siguiente muestra este método:

Fiejur= 1 oG &) Figur 1 C) C
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Figura 23. Funciones de evaluacién de tipo 1: constantes

Las muestras que no cumplen las condiciones se restan a las anteriores, para
resaltar los errores. La puntuacion para la banda de paso Ppp es:

N° de aciertos - N° de errores

Ppp (37)

N° de muestras en Banda de Paso
En el caso de tener mas muestras erréneas que validas, el resultado seria negativo.
Entonces hay que truncar el valor a 0, para no tener después problemas con los
algoritmos de seleccién genética. La puntuacion referente a la banda de rechazo Pggr
se obtiene de manera analoga. Una vez tenemos ambas, calculamos la puntuacion

final del filtro:
Ppp+ Pgr

2

El valor de las puntuaciones asi obtenidas estd comprendido entre 0 y 1. A pesar de
su sencillez, este método no es muy apropiado, porque no distingue entre muestras
con valores validos pero distintos. Aunque sea mejor un filtro con mas atenuacion
que otro en la banda de rechazo, el método los valorard como iguales si ambas
atenuaciones son mayores que Ar; lo mismo sucede para la banda de paso. Para
superar esta deficiencia, hay que utilizar evaluadores que asignen a cada muestra
un valor segin una funcién monétona continua que puede ser lineal o no. Estas
funciones otorgan un valor comprendido entre 0 y 1 para las muestras vélidas, y
entre 0 y -1 para las no vélidas.

pP= (38)

Sean dos muestras a y b correspondientes a dos frecuencias de la misma
banda del filtro. La puntuacién que obtengan estara en relacién con su valor, siendo
iguales s6lo si presentan la misma atenuacion.

a,b e BP, At(a) > At(b) — p(a) > p(b)

a,b e BR, At(a) < At(b) — p(a) > p(b) (39)

Asi se premia a las mejores muestras sobre las, aunque también vélidas, no tan
buenas, y se penaliza a las peores, permitiendo cuantificar la bondad de los filtros
con un abanico de puntuaciones mucho mas rico (continuo, y no discreto como
antes). Las graficas siguientes muestran el primer par de funciones de esta familia
que utilicé:
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Figura 24. Funciones de evaluaciéon de tipo 2: exponencial-lineal

Se trata de funciones exponenciales para el intervalo de valores (—oo, A) -
siendo A un valor negativo cualquiera- y lineales para la region restante (4,0). La
funcién exponencial para la banda de rechazo es de la forma:

PhY =1 e¥@b) (40)

Donde a y b son los valores que determinaran, respectivamente, la pendiente y el
origen de la funcion. Esta funcién satisface la condicion de crecer hasta 1 conforme
aumentamos la atenuacion:
lim PES(z) =1 41
L FRR (x) (41)
Como queremos que valga 0 (minima puntuacién) para atenuaciones iguales a la
minima especificada para la banda de rechazo del filtro (Ar), podemos deducir el
valor de la constante b:

PgORS(AT) —1— ea(AT*b) =0—b= Ar (42)

Una vez fijados los extremos, hay que determinar la pendiente de la curva. Se ha
tomado como criterio el que a una muestra que presente el doble de la atenuacién
minima permitida (Ar — 3 dB), le corresponda la puntuacion de 0'5:

' 1 “ln(d
PE(Ar —8) =1 -39 — 2~ a = % (43
Con estas condiciones, ya queda definida la curva:
—n(d)
ng(x) =1 3 (a—An (44)

El parametro a de la ecuaciéon anterior determina la pendiente de la curva. Esta
pendiente se hace mas evidente en la proximidad del punto minimo (Ar, donde la
funcion vale 0). Cuanto mayor sea, mas diferencia de puntuacion habré entre mues-
tras cercanas a la atenuacién minima; y aumentar el gradiente en esta zona facilita
al algoritmo evolutivo encontrar soluciones cada vez mas alejadas del minimo. Pero,
si por el contrario, aumentamos mucho este parametro, el resultado serd una fun-
cién practicamente plana, como la utilizada en el primer caso, con los problemas
asociados a ese tipo de funciones.

La seccién recta del otro intervalo es:

ne x
Ppfa) = —1+ (45)
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Esta recta cumple las condiciones impuestas para los extremos de su intervalo de
actuacion:

Psg(0) = -1

P (Ar) =0 “o

De manera similar se calculan los parametros de las funciones correspondientes a
las frecuencias del ancho de banda:

—1in(d)
PRt (a) = —1 e 3 P
pPOS xz (47)
Ppp(x) =1- ap
Para eliminar los tramos rectos en las puntuaciones, se ha hecho uso de otro tipo
de funciones: las sigmoides. Una funcion sigmoidal es de la forma:

1—e”
fl@)=1——= (48)
1+e
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Figura 25. Funcién Sigmoidal

El centro de la curva y su pendiente se pueden modificar sustituyendo la
variable z por una funcién lineal de z:

1 — e9(®@)
@) =10 (49)
9(z) = a(z - b)

De esta forma conseguimos desplazar el punto 0 hasta b y cambiar la velocidad de
convergencia con a. Utilizando estas funciones, se construye el siguiente evaluador:
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Figura 26. Funciones de evaluacion de tipo 3: sigmoidales
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Cada tramo corresponde a una funcion sigmoidal distinta, ajustando su ori-
gen y gradiente para cada caso. Veamos cémo construir la curva correspondiente a
las muestras de frecuencias de la banda de rechazo que presentan una atenuaciéon
mayor a Ar:

pros 1 — e9(®)
BR(T) = 1+ e9(@) (50)
-7
9(@) = - (w = Ar)
En este caso, tenemos:
T
- Ar (51)
b= Ar

La curva esta centrada en Ar y la pendiente es inversamente proporcional a este
valor, porque si no se saturaria enseguida. El valor de 7 se ajusté manualmente tras
realizar diversas pruebas.

La puntuaciéon para las muestras de esta banda que no cumplen la condicién
de atenuacion sigue la curva:

1— ea(mfAr)

P (z) (52)

1 1+ ealz—Ar)
El valor de a se obtiene de manera anédloga a como se hizo anteriormente para fijar
la pendiente de una curva exponencial:

1— ea(x—b)
= 1 +ea(sz)
1-— 1-—
e L SR P Y I L2
1+ p(x) 1+ p(x)
1—p(=)
In (155
r—0b

p(x)

(53)

En este caso se ha determinado que una muestra de la banda de rechazo que presente
una atenuacién de Ap (la atenuacién méxima para la banda de paso) debe obtener
una puntuacién muy baja: —0'98. Con esta condicién, tenemos:
p(Ap) — 098 b= Ar
140’98
I (E5%) (54)
Ap — Ar

Esta curva presenta una buena velocidad de saturaciéon para este intervalo. Notese
la diferencia con la recta del modelo anterior, que otorga penalizaciones menores.
El efecto conseguido con la sigmoide en este intervalo es similar al mencionado
para el tramo anterior, mejorando los resultados obtenidos por los algoritmos de
optimizacion.

Las funciones utilizadas para evaluar las muestras de la banda de paso son:

o 11— eALp(QE*AP)
Pros(m)y=—""
BP ($) 1 + eALp(x_Ap) (55)

neg 1 — ea(z—Ap)
Py (r) = 1 cate—Ap) (56)
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(58

-~ Ap— Ar

En este caso se ha tomado como punto para fijar la curva la puntuacién de —095
para muestras del ancho de banda con atenuacién Ar. No se tomado una pendiente
mayor porque durante el desarrollo de las iteraciones genéticas apareceran muchos
individuos con el ancho de banda desviado, y es preferible mantener mayor intervalo
de atenuaciones sin saturar, a fin de tener una pendiente clara que seguir en la
evolucion.

(57)
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3. Optimizacién por Gradiente

3.1. Introduccion

Las funciones matematicas se utilizan para modelar sistemas del mundo real
(bien sea de la Naturaleza, evoluciones econémicas, etc). El anélisis de dichas fun-
ciones es una rama importante de las matematicas, ya que permite conocer mejor
los procesos modelados: predecir su comportamiento, compararlo con otros siste-
mas, mejorar un diseno. Entre las cualidades a analizar en una funcién estan su
derivabilidad, maximos y minimos, raices o continuidad. En nuestro caso queremos
estudiar la funcién de evaluacion de los filtros para optimizar el disenio de los mis-
mos. Para ello vamos a hacer uso de una serie de técnicas que se han desarrollado
para el anéalisis de funciones de error y de coste. Las primeras se utilizan en un
proceso de aprendizaje clasificativo, asignando a cada muestra de una poblacién un
valor proporcional al acierto de su clasificacion; las funciones de coste relacionan
el coste asociado a una determinada decisién para cada muestra, y se usan en la
evaluacion de distintas decisiones en un proceso de disenio. El objeto de estas fun-
ciones es encontrar un conjunto de parametros que las minimice: cuanto menor es
el coste asociado a una decisién, més rentable es esta; de igual manera, cuantos
menos errores se cometen o menores son estos, mejor es el aprendizaje. Por tanto,
se analizan las funciones y se trata de minimizarlas mediante diversas técnicas. El
punto que nos proporcione su minimo serd el punto 6ptimo que buscamos.

Queremos maximizar la funcién de evaluacién de los filtros en el espacio
de las variables de simulacion. Como estos algoritmos son de minimizacion, lo que
hacemos es transformar la funciéon restdndola a una constante K. De esta forma, los
maximos pasan a ser minimos y viceversa:

File Edlit Wiew Insert Tools Desktop MWindow Help £
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Figura 27. Maximizar una funcién es minimizar la funcién opuesta

El objetivo consiste en encontrar un vector de pesos w que minimice la su-
perficie de error (para los cuales la superficie de error sea minima) [1]. E(w) es
la funcién de error sobre los pesos. Esta funcién representa una superficie en el
espacio de los pesos: E(wp,ws,ws,..). Hay que encontrar un vector wm tal que
E(wmg, wmq,wma,...) = min(E(w)).

La funcién de error para nuestro caso es no lineal, por lo que no puede
analizarse con los métodos convencionales. Ademéas, no se dispone de un modelo a
seguir de dicha funcién. Lo que conocemos de ella es su valor para cualquier vector
de pesos que analicemos, calculado este mediante el anélisis de la respuesta de un
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individuo en el simulador FEST y, posteriormente, evaluado con MATLAB.

El gradiente de una funcién en un minimo es cero, al igual que sucede en los
maximos y en los puntos de silla (maximos por un extremo y minimos por el otro):

VE =0 (58)

Ademas, existen distintos minimos en una funcién de este tipo: los minimos locales
y el minimo global. Los primeros s6lo son minimos en una determinada region de la
funcién, mientras que el minimo global lo es para toda la funcién. Vemos por tanto,
que el gradiente de una funcion es una herramienta 1til para encontrar su minimo,
pero no es determinante; hay que combinarla con otros métodos.

Para encontrar el minimo global de una funcién no lineal como la nuestra,
tenemos que utilizar algoritmos iterativos en los cuales, partiendo de un punto, nos
vamos acercando progresivamente a la solucién. Para cada iteracién, el nuevo punto
donde se evalua la funcion se obtiene a partir del anterior, suméandole un incremento:

Wi1) = W) + A (59)

Existen distintos tipos de algoritmos con esta filosofia, que difieren entre si en la
forma de calcular el incremento de actualizacion de pesos. La eleccion del peso
inicial determina hacia qué minimo se dirigird el algoritmo, pudiendo converger
hacia uno local. La presencia de puntos de silla o de tramos con poca pendiente
en la region de busqueda puede ralentizar el proceso de bisqueda. Muchos de estos
algoritmos responden bien ante funciones sencillas 0 monétonas, como una superficie
cuadratica, pero tienen problemas con funciones mas complejas; por ello se debe
elegir bien el punto de partida, reduciendo la regién de busqueda desde el principio.

Todos los algoritmos comienzan inicializando los pesos a un valor aleatorio,
que determinard su evolucién, incluso para aquellos capaces de escapar de minimos
locales, como el de descenso por gradiente.

Existen varios criterios para detener el proceso iterativo:

= Después de un nimero determinado de iteraciones. Parece una eleccién bastan-
te logica, pero a veces es dificil determinar cudntas iteraciones son necesarias.
Con pocas iteraciones, el algoritmo serd mas rapido, pero puede que el resul-
tado no sea muy bueno si necesitase mas iteraciones para converger. También
puede suceder que hagamos iteraciones innecesarias cuando ya ha convergido.

= Después de un tiempo determinado. El tiempo que tarda en realizar una op-
timizacién suele ser directamente proporcional al nimero de iteraciones corri-
das, por lo que este criterio, aunque préactico, presenta el mismo problema del
caso anterior: determinar el tiempo idéneo.

= Después de alcanzar o rebasar un valor determinado. Supongamos que nece-
sitamos encontrar una soluciéon que proporcione un errorr menor que un valor
prefijado. El algoritmo no se detendra hasta alcanzar ese punto. La dificultad
consiste en elegir dicho valor. Si el valor elegido no puede ser alcanzado, el
algoritmo entraria en un bucle infinito.

= Cuando el incremento entre iteraciones es muy pequeno. Cuando el algoritmo
se encuentra en un punto proximo al minimo, los avances que realiza son
cada vez menores. Llega un momento en el que la mejora entre iteraciones es
tan pequena que no merece la pena seguir iterando, por lo que detenemos el
algoritmo. Corremos el riesgo de terminar prematuramente si se entra en una
zona de baja pendiente lejos del minimo.
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= Cuando la funcién empieza a incrementarse. Si el resultado de la iteracion n+1
es mayor que el de la iteracién n, la mayoria de las veces el minimo estara en
un punto intermedio (aunque indeterminado). Hay que tener presente que no
siempre sucede asi.

Dado que todas las opciones tienen sus puntos a favor y en contra, la mejor es-
trategia consite en combinar varios de estos criterios para asegurar un correcto
funcionamiento.

3.2. Descenso por Gradiente

Es el algoritmo de minimizacién iterativo més simple. Se comienza por un
peso al azar y se va actualizando en la direccién del gradiente negativo en cada
nuevo punto:

Aw; = —pV f(w;) (60)

El valor de la funcién ira progresivamente descendiendo hasta encontrar un minimo,
en el cual el gradiente es cero y el algoritmo se detiene.

En la ecuacioén 60, p es la tasa de aprendizaje y su valor puede ser constante o
irse actualizando en funcién del resultado. También puede ir decreciendo continua-
mente, aunque esto puede ocasionar que la convergencia sea muy lenta. En general,
el uso de una tasa constante es una buena eleccién, aunque entonces no se garantiza
la convergencia. Si la tasa p es muy grande, el algoritmo puede terminar oscilando
sobre la solucién; si es muy pequena, tardarad demasiado en llegar a la solucién.

En muchas superficies el gradiente en un punto no apunta directamente al
minimo, con lo que este algoritmo recorrerd un camino oscilatorio muy largo en su
aproximacion. Esto sucede en superficies con valores propios dispares, como la de
la figura:
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Figura 28. Descenso por gradiente

En este caso se ha elegido detener el algoritmo después de 4 iteraciones,
quedando bastante lejos del minimo. Debido a las constantes oscilaciones que realiza
en su evolucién, necesitaria algunas iteraciones mas para acercarse visiblemente més
al minimo de la funcién.
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3.3. Descenso por Gradiente con Momento

Para evitar este problema de oscilaciones, anadimos un término al incremento
de pesos. Este término es proporcional al valor del peso anterior, por lo que se afiade
memoria al algoritmo:

Aw;y = —pV f(w;) + pAw; (61)

Esto implica cierta inercia; en superficies con poca pendiente, los incrementos se irdn
haciendo mayores, acelerando el resultado. Por el contrario, en situaciones como la
de la figura anterior, en la que los sucesivos pasos oscilan como un diente de sierra,
se disminuye dicha oscilacién. Esto es debido a que la componente perpendicular
al avance en un paso es de sentido contrario a la siguiente, por lo que al sumar el
término del momento tenderan a anularse. La figura compara ambos descensos por
gradiente, con el término de momento y sin él:
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Figura 29. Descenso por gradiente con momento

Vemos cémo la oscilacién se reduce, lo que permite una optimizacién més
directa. La aproximacion que consigue en 4 iteraciones es mejor que utilizando el
descenso sin momento, aunque todavia no es muy eficiente.

3.4. Buasqueda en linea

Primero debemos decidir la direccién en la que movernos y luego cuénto
movernos. Con el descenso por gradiente, la direccion viene dada por el negativo
del gradiente de la funcién en cada punto, mientras que la longitud del avance se
determina a priori, aleatoriamente. Seria mejor desplazarnos en la direccion elegida
hasta que el gradiente sobre dicha direccién se minimice. Asi evitariamos dar suce-
sivos pasos en la misma direcciéon. La biisqueda en linea representa la minimizacién
de un problema unidimensional en un solo paso.

Wip1 = w; + Aid;
Ai = minV f(w; + \id;)

El parametro A controla la distancia que hay que desplazarse en la direccién esco-
gida. Para evitar tener que calcular el gradiente en la direccién escogida, se pueden
tomar sucesivas muestras sobre esta direccién y quedarnos con el dltimo punto an-
tes de que el gradiente comience a crecer; aunque esto no determina necesariamente
el minimo, sirve como aproximacién. El minimo puede entonces determinarse por
interpolacién paraboélica.

(62)
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3.5. Gradiente Conjugado

Como hemos visto, el uso de sucesivos vectores de gradiente no es la mejor
opcién para encontrar el minimo. Si escogemos A tal que se minimice la funcién
sobre la direccién d, tenemos:

Esto indica que el gradiente en el punto w;;; es perpendicular a la direccién d;, por
lo que la siguiente direccién que se tome, d;11, también lo sera.

Vf(wi+1)Tdi =0 (64)

Podemos tener, por tanto, el problema de que el algoritmo oscile continuamente
en su busqueda del minimo. Para evitarlo, introducimos el concepto de direcciones
conjugadas. Dos direcciones son conjugadas si la componente del gradiente sobre
la primera de ellas es minima en el punto de interseccién de ambas. Nétese que si
esta componente no es nula, las direcciones no son perpendiculares. Esta condicién
puede expresarse de la siguiente manera:

di,\Hd; =0 (65)

H es el Hessiano evaluado sobre el punto w; 1. El problema aqui consiste en calcular
la matriz H, ya que se trata de una informaciéon de segundo orden sobre la funcién y
a menudo se desconoce. En muchos casos se recurre al uso de aproximaciones para
agilizar el proceso.
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Figura 30. Gradiente conjugado

En la representacion se muestran los tres métodos estudiados. Puede obser-
varse la mejora que supone este algoritmo respecto de los anteriores. Al tratarse
de una superficie cuadratica, a pesar de la disparidad de los valores propios de su
elipse, en la 2% iteracién ya se encuentra en las inmediaciones del minimo.

3.6. Meétodo de Newton
Partiendo de la expansion de Taylor para una funcién:

(&) = f(wo) + & = 50)V.f (@) + 5 (& = 0) H(z — o) (66)
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Esta expresion es vélida para puntos cercanos a zg. Supongamos que en este punto
hay un minimo, con lo que quedaria de la siguiente forma:

£(2) = (o) + 5@ — o) H(z — o) (67)

El método de Newton consiste en realizar una aproximacioén cuadratica alrededor
del minimo. En una superficie cuadratica el Hessiano es constante:

f = k+zn:ai$i+zn:bi$i2
i=1 i=1

V= (a1+ 2b121, a9 + 2bsxa, ..., an + 2byy,)

2%, 0 .. 0 (68)
0 2by 0
H= ,
0 0 b,

La expansién de Taylor para puntos cercanos a un minimo en una superficie cua-
dratica queda asi:

£(&) = F(wo) + S H(z — 20)? (69)
Si derivamos dicha ecuacién obtenemos:
Vf(z) = H(z — 20) (70)
Ahora podemos determinar el minimo de la funcion:
ro=x— H 'Vf(x) (71)

El método de Newton para hallar el minimo parte de la hip6tesis de que la apro-
ximacion cuadratica es valida en el entorno del minimo, e implica el calculo del
inverso de la matriz Hessiana. La ecuacién anterior nos indica el incremento que
debemos tomar entre muestras:

Wwip1 = w; + Aw; = w; — H 'V f(w;) (72)

Este vector se conoce como direccién de Newton y en una superficie cuadratica
apunta directamente al minimo:
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Figura 31. Método de Newton
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El método presenta varias dificultades: el calculo de la matriz Hessiana en
funciones no lineales, y el hecho de que la direccion de Newton también puede
apuntar a un méiximo o a un punto de silla. Para evitar el primer problema se
puede desarrollar una aproximacién de la inversa de la matriz Hessiana utilizando
s6lo informacién de primer nivel sobre la funcién. Es lo que se conoce como el
algoritmo de Quasi-Newton. En este algoritmo se asegura que el valor de la funcién
en una iteraciéon no es mayor que el de la anterior, como ocurre con el gradiente
conjugado, pero puede estancarse en un minimo local.

Existen muchos otros algoritmos de minimizacién; como el de Levenberg-
Marquardt, disenado para minimizar sumas cuadraticas de errores.
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4. Interfaz Grafica y resultados

A continuacién se presentan una serie de ejemplos de diseno utilizando la
herramienta desarrollada.

4.1. Filtro de Orden 1 a 14 GHz

Se ha desarrollado una aplicacion en Matlab para disefiar y optimizar filtros
de microondas. Como ya vimos, el primer paso en el diseno de un filtro consiste
en definir las especificaciones que debe cumplir, definir su banda de paso y su
selectividad, tal como se muestra en el esquema siguiente:

A(dB)

A passt

A stop

FStop.1 Fpass 1 Fpass2 F-sto'p 2 frecsz)

Figura 32. Parametros de un filtro Paso Banda

Esto puede hacerse desde la ventana principal del programa:

Figura 33. Ventana principal del programa

En este caso se ha querido disenar un filtro paso banda centrado en 14 GHz
con un ancho de banda de 30 MHz. Las frecuencias de corte fijan ademas el inter-
valo de frecuencias que se analizara en las simulaciones que se lleven a cabo. Dicho
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intervalo se puede ampliar o reducir con la barra del centro. Una vez modificadas
las especificaciones de acuerdo con el filtro que buscamos, el botén Prototipo permi-
te implementar una primera aproximacion, desarrollada mediante el algoritmo de
Chebyshev, que nos indica el orden del filtro que necesitamos y proporciona unas
dimensiones desde las que partir en la optimizacién que se realizara después. Para
los valores que se han introducido a modo de ejemplo obtenemos un filtro de orden
1 cuya respuesta en el intervalo de frecuencias seleccionado (12.5 a 15.6 GHz) es:

_..Figur':-'z. &Sy
e
File Edit ¥iew Insert Tools Deskiop Window Help =
DEEZ| ka0 |0 =3
o T e T
S e
i
% 7
-10 ".. B
/
{
i .
-5 Y g
i g
i
20 | 1
o
z \
25| ‘ 4
il |
|
a5 ‘ _
40 [ |
45 L L L . . L
1.25 13 135 14 145 “1:5 155 1B
fiHz) A0
=10

Figura 34. Respuesta en frecuencia del filtro prototipo

Recordemos que los parametros So; y Si1 representan la energia transmitida y
reflejada, respectivamente. Asimismo se muestra una imagen con las dimensiones,
en milimetros, que tienen las distintas partes que forman este filtro:

_ Figura g BIEREY
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Figura 35. Dimensiones (mm) del filtro prototipo
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Los rectangulos rojos representan los puertos de entrada y de salida del filtro; los
rectangulos verdes son las cavidades resonantes y los azules represntan los escalones
inductivos que separan una cavidad con otra o con un puerto. Esta representaciéon
se corresponde con la siguiente figura:

Iris inductivo

Puerto de entrada ﬁuia Onda\ Puerto de salida

Figura 36. Representacion tridimensional de un filtro de orden 1

Notese que sélo se proporcionan las medidas de dos dimensiones; esto es debido a
que se han elegido guias rectangulares cuya altura es constante H = 9,525mm, que
es la mitad de la anchura de la guia W = 19,05mm.

Vemos que la respuesta del filtro obtenido por este sistema no satisface las
especificaciones, ya que su banda de paso aparece sobre los 13 GHz en vez de los 14
GHz que se requieren. Para mejorar el disefio habra que realizar una optimizacion
mediante algoritmos genéticos. Hay que elegir qué variables se van a optimizar y de
qué forma se va a hacer. Esto puede hacerse desde la pestana Opciones que aparece
en la esquina superior izquierda.

= La primera opcién muestra los parametros del algoritmo genético: desde
aqui se controla el tamano de la poblacién, el nimero de bits por variable que
se usaran, la base del alfabeto de estas variables, la probabilidad de mutacion,
el nimero de iteraciones que se llevaran a cabo, el nimero de ordenadores que
realizaran las simulaciones en paralelo®, y el proceso de seleccién de individuos
que se seguird: ruleta, torneo simple o torneo probabilistico.

3Ver Anexo: Procesado en paralelo
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Figura 37. Ventana de Parametros del A.G.

= La segunda opcién es Variables de Simulacién: desde aqui se pueden selec-
cionar las dimensiones de la estructura que se quieran mejorar. Estas dimen-
siones son las anchuras W y longitudes L tanto de las cavidades resonantes
como de los escalones. Dependiendo de su orden, el filtro tendrd un niamero
determinado de estos elementos, que serédn los tinicos que se muestren ha-
bilitados. En este caso, disponemos de una cavidad y dos discontinuidades
inductivas, por lo que sélo podemos seleccionar la primera cavidad y los esca-
lones 1 y 2. La opcién All permite tratar todos los elementos de una misma
clase por igual; si, por ejemplo, seleccionamos esta opcién para las longitudes
de los escalones, se asignard una unica variable para todas las longitudes de
escalones que tiene el filtro. Esto es distinto de seleccionar individualmente
todos los escalones, ya que entonces tendremos una variable por cada escalén,
pudiendo resultar en longitudes diferentes para cada uno de ellos. Por ulti-
mo, el boton Simétrico hace que las dimensiones de la estructura optimizada
sean simétricas respecto del eje central del filtro. Una vez seleccionadas las
variables que deseamos, pulsamos el boton Aceptar y cerramos la ventana.

Figura 38. Ventana de Variables de simulaciéon
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Eje de simetria

Figura 39. Filtro simétrico

Una vez realizada la configuracion, volvemos a la ventana principal del pro-
grama y pulsamos el botén Optimizar x AG. La optimizacién comenzard auto-
méaticamente. Hay que asegurarse de que la ruta del programa Fest que aparece en
la casilla inferior izquierda es la correcta; si no lo es, cAmbiese. El tiempo que tarde
el programa en realizar la optimizacién dependera del nimero de iteraciones y del
tamano de la poblacion. Al finalizar aparece el esquema del modelo optimizado y
su respuesta en frecuencia, donde se puede comparar con el diseno inicial.
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Figura 40. Comparacion del filtro inicial y una primera optimizacion

Vemos como en este ejemplo se ha conseguido centrar la banda de paso en 14 GHz
y aumentar su selectividad, tal como se queria, aunque el ancho de banda obtenido
todavia es muy grande.

La eleccion de los pardmetros del algoritmo genético seguido condiciona la
evolucién del mismo y, por tanto, también el resultado final. Para saber si la configu-
racion escogida es apropiada para la optimizacién que queremos, podemos visualizar
una serie de graficas indicativas de la evolucién seguida en las distintas iteraciones
del algoritmo. La primera grafica muestra el nimero de individuos de una pobla-
cion que superan el mejor resultado alcanzado hasta entonces, acercando mas la
respuesta real del filtro a la ideal. Esto permite ver si los cruces que se realizan son
efectivos 0 no. En la misma imagen, en la gréfica inferior se representan la media,
el maximo y el minimo de las puntuaciones de cada poblacién.
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Figura 41. Evolucion de la puntuacion de la poblacion en 8 iteraciones

La primera imagen nos indica que en casi todas las iteraciones se consiguen mejoras,
lo cual es buena senal. En la segunda gréfica observamos que la mayoria de esas
mejoras son pequenas, ya que la curva de maximos tiene poca pendiente. También
podemos deducir que la poblacion no se ha focalizado en torno a un punto o region,
sino que mantiene su area de exploracion; en caso contrario, habria menos diferencia
entre las tres curvas en las tltimas iteraciones.

Pulsando el botén Distribucion Genética se accede a una serie de gréficas
que muestran la riqueza genética de la poblacién en todas las iteraciones realizadas.
En estas graficas aparecen el niumero de individuos de la poblacién que tienen un
determinado bit igual, para todos los bits y todas las variables. Como para este caso
se manejan 3 variables aparecen 3 graficas, cada una con la distribucién de sus 9
bits. En la primera poblacion (iteracién 1) tenemos una distribucion uniforme, en
la que no destaca ningtn valor sobre el otro:
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42. Distribucién genética uniforme

en la poblacién inicial

Si avanzamos unas pocas iteraciones, empieza a haber cierta tendencia en algunos
bits, sobre todo en la tercera variable:
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Figura 43. Distribucion genética en la 4% iteracion

Esto es senal de que el algoritmo toma una direccién determinada para dicha va-
riable, centrando la poblacién en una regién concreta. La ultima gréfica muestra la
distribucién de bits en la iteracién final:
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Figura 44. Distribucién genética en la 8* iteracion

La poblacién mantiene su riqueza genética, tal como habiamos predicho observando
la evoluciéon de los pardmetros media, maximo y minimo. Hay algunos bits que
presentan un claro predominio de un valor sobre el otro; pero esta tendencia no esté
muy acentuada, y en posteriores iteraciones podria invertirse.

Dado que el proceso de optimizacion parece desarrollarse satisfactoriamente
bajo las condiciones escogidas, ejecutaremos 8 iteraciones mas con la misma configu-
racién. Para ello basta con volver a pulsar el botéon Optimizar x AG. La respuesta
del nuevo filtro que conseguimos ajusta mejor el ancho de banda:
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Figura 45. Respuesta del filtro tras 16 iteraciones

La evolucién de resultados para estas 8 nuevas iteraciones pone de manifiesto dificul-
tades para conseguir mejoras significativas durante las 6 primeras iteraciones; pero
en el atlimo cruce se han logrado individuos notables.
caracteristica propia de los algoritmos genéticos, relacionada con el azar implicito
en su funcionamiento.

Esta incertidumbre es una
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Figura 46. Evolucién de la poblacién entre las
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iteraciones 9 y 16

Veamos cémo esta la distribucion genética en la tltima iteracion:
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Figura 47. Distribucién genética en la iteracién 16

La mayor parte de los genes de la poblaciéon presentan una clara preferencia por
un valor. Esto indica que muchos individuos tendran caracteristicas similares entre
si, por lo que en posteriores cruces se heredaran estas caracteristicas comunes: la
poblacion tiene poca riqueza genética. Si seguimos iterando sobre esta poblacion,
las probabilidades de mejorar el diseno actual serdn cada vez menores. Es mejor
cambiar de método, para lo cual tenemos dos opciones: optimizaciéon por gradiente
o empezar el proceso partiendo de otro individuo (en lugar del prototipo tedrico
inicial). Estudiaremos ambas opciones.

La primera opcion consite en realizar una optimizacién por gradiente a partir
del mejor individuo de la poblacién. Pulsamos el boton Optimizar x Grad y
el proceso comenzard autométicamente. El resultado que se obtiene presenta la
siguiente respuesta en frecuencia:
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Figura 48. Respuesta del filtro optimizado por gradiente

A primera vista parece que la optimizacion por gradiente no consigue una mejo-
ra sustancial respecto del ultimo resultado, pero si analizamos la regién de paso
detalladamente, se observa cémo este filtro se ajusta méas a nuestras necesidades:
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Figura 49. Detalle de la respuesta del filtro optimizado por gradiente

La gréafica no presenta una buena definicién, debido a que se crea a partir de los
100 puntos para todo el intervalo de frecuencias que se especificaron al comienzo,
por lo que dentro de la banda de paso sbélo hay unos pocos. Aun asi, la bondad
del resultado es evidente. Para realizar la optimizacién por gradiente se emplea la
funcién fminunc de Matlab, la cual busca el minimo de una funcién siguiendo una
variacion del método de Quasi-Newton. Esta variacion se basa en la férmula BFGS
para aproximar el Hessiano y en combinar la interpolacién cuadratica y cibica
entre puntos. Se ha limitado el nimero de evaluaciones del proceso a 100, para
que no tarde demasiado, como se explico en el capitulo dedicado a los procesos de
minimizacion.

La segunda opcién que se nos ofrece consiste en seleccionar un individuo
y generar a partir de él un nuevo proceso evolutivo. Apretando sobre el boton
Seleccionar se accede a una grafica que muestra las puntuaciones de todos los
individuos, ordenadas de mayor a menor, de las distintas generaciones:

Wiew Insert Tools Desktop  Window Help a
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Figura 50. Ventana de Selecciéon de individuos
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De esta manera podemos elegir como prototipo cualquier individuo generado con
anterioridad, aunque no sea el de mayor puntuacioén. Pulsando con el ratén sobre
un punto de la superficie de puntuaciones, preseleccionamos dicho elemento, y se
muestra una etiqueta identificativa del mismo: generacién a la que pertenece, orden
que ocupa dentro de su generaciéon y puntuacion. Para conocer mas del elemento
en cuestion, con el botén Ejecutar podemos conocer su respuesta en frecuencia y
dimensiones fisicas. Si las caracteristicas del individuo nos convencen, sera el punto
de partida para la nueva evolucion. Se pueden cambiar las variables de optimiza-
cion o parametros del algoritmo (ntimero de iteraciones, método de seleccion, etc)
mediante el botéon Variables. En este ejemplo se mantuvieron todas las variables
y opciones como estaban. Se selecciond el segundo elemento de la tltima iteracion,
que presenta una puntuacion de 0'9651. Sélo queda pulsar el botén Seleccionar;
el algoritmo genético comienza automéaticamente. Tras 8 generaciones, el resulta-
do obtenido presenta una puntuaciéon de 0'9896, lo cual es muy satisfactorio. La
respuesta de este filtro es la siguiente:
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Figura 51. Respuesta del filtro optimizado

Puede observarse que es muy similar a la conseguida mediante el método de opti-
mizacién por gradiente. Procediendo como antes, ampliamos la parte central de la
imagen, para comparar ambas respuestas en la banda de paso:
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Figura 52. Detalle de la respuesta del filtro optimizado

En este caso vemos cémo el ancho de banda de la senal a -3 dB es un poco mayor
del buscado (desde 13’955 hasta 14’040 GHz). El hecho de su alta puntuacion se
debe a que todas las muestras del ancho de banda estdn por encima de los -3
dB especificados; similarmente, practicamente todas las muestras de la banda de
rechazo caen por debajo de -16 dB. La diferencia entre ambas respuestas estd en
la banda de transito: una presenta mas pendiente que la otra. Asi, entre individuos
con puntuaciones muy altas (p.e. superiores al 97% ), la eleccién de uno u otro
puede hacerse manualmente atendiendo a pardmetros que este programa no evalia,
como la pendiente en la banda de transito.

La evolucién seguida por el algoritmo genético en este ultimo proceso ha sido
fructifera, como muestra la grafica:
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Figura 53. Evolucion de la nueva poblacion

También vemos cémo la primera generaciéon creada a partir del filtro seleccionado
presentaba una distribucién uniforme de sus genes:
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Figura 54. Distribucion uniforme de la nueva poblacion

Tras 8 iteraciones, el desgaste genético es claro en las 3 variables:
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Figura 55. Distribuciéon de la poblacion en la 8 iteracion

A la vista de los buenos resultados obtenidos con ambos métodos, damos por con-
cluido el presente ejemplo de optimizacion. A continuacién se muestran los esquemas
de los filtros encontrados en las distintas partes del ejercicio, para que se comparen

y se vea la evolucion seguida:

Después de 8 iteraciones

115y L= 20

Optimizacion por gradiente

= e

weta05" 00 E 400, jags

Después de 16 iteraciones

weta0s " T W alls 2y g5
Nueva poblacion. 8 iteraciones

L-pzsar -

W=41221

We=4:1221
W 1905

W= 1908 W=19.05

Figura 56. Comparacion de las dimensiones de los filtros obtenidos

47



Comparando el primer filtro con la figura inicial observamos que la longitud de la
cavidad resonante aumenta ligeramente; pero el mayor cambio lo sufren las discon-
tinuidades inductivas, reduciendo notablemente tanto su longitud como anchura. El
proceso continta con las siguientes iteraciones; la longitud de la cavidad vuelve a
aumentar poco mas de un milimetro, mientras que la anchura de los escalones se
reduce en % y su longitud lo hace algo mas de la mitad. Los cambios originados en
la ultima parte del disefio son mas sutiles. Las dimensiones para el filtro encontrado
mediante la optimizacién por gradiente son similares a las obtenidas tras cambiar
de prototipo. Podriamos decir que en las primeras iteraciones se realiza un primer
ajuste y que mediante los métodos de gradiente y generacién de poblacién a partir
de un individuo, se obtiene un ajuste fino de las dimensiones.

4.2. Filtro de Orden 2 a 10 GHz

Vamos a ver ahora cémo reacciona el programa ante un problema un poco
més dificil: la optimizacién de un filtro de orden 2. Las caracteristicas de este filtro
son:

Banda de Paso: 3 dB en 10,50 — 10,55 GH z

73
Banda de Rechazo: 16 dB fuera de 10 — 10,60 GH 2 (73)

Figura 57. Ventana principal del programa. Nuevo filtro

En este caso la respuesta del modelo teérico del que partimos es:
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Figura 58. Respuesta del prototipo inicial

Podemos observar el rizado propio de un filtro de orden dos en la banda de paso,
centrada en este caso en 11.5 GHz y con un ancho de banda de 1 GHz. El intervalo
de frecuencias se ha ampliado para incluir esta banda entera.

La configuracion escogida para la optimizacion fue:

= Poblaciéon: 100 individuos

= Nimero de iteraciones: 12

» Probabilidad de mutacién: 6 %
= Namero de bits por variable: 8
= Base del algoritmo: 2

= Método de seleccién: Torneo
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Figura 59. Parametros de configuracion del Algoritmo Genético

Si abrimos la ventana de Variables de Simulacion vemos que podemos selec-
cionar més elementos que antes. Esto se debe a que ahora se trata de un filtro de
orden 2, por lo que tenemos 2 cavidades resonantes y 3 discontinuidades para elegir.
Seleccionamos la anchura y longitud de las cavidades y la anchura de los escalones,
tal como hicimos antes:

Figura 60. Variables de optimizacion

Con estos parametros ejecutamos la optimizacién, obteniendo como resultado:

Filtro ideal

Figura 61. Respuesta del filtro obtenido

En la gréfica se puede apreciar como se desplaza la banda de paso hasta su posi-
cién ideal, 10.5 GHz, pero sigue teniendo un ancho de banda mayor al deseado. El
algoritmo genético no ha sido capaz en este ejemplo de optimizar mucho el diseno
original.

Si analizamos las gréficas siguientes comprobamos que tan solo se ha produ-
cido un modelo mejor que el primero, que ha tardado 7 iteraciones en aparecer. Los
cruces que se efectuaron en los 6 primeros ciclos sélo dieron como resultado disefios
iguales o peores que el de partida. Con estos datos concluimos que el problema esta
en la configuracién genética y que varidndola serd mas probable hallar soluciones
que se aproximen mejor a los requisitos iniciales.
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Figura 62. Evolucion de la poblacién en 12 iteraciones

La poblacién inicial tenia una distribucién uniforme:

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4
B0 70 B0 B0
0 N 1 = 50
S0 4
40 1 40 A
a0 4
30 g 30 30
30 <
1 20 20
0 o |
io 1 4o Lo 1a
a 0 o a
12345678 12345678 12345676 12345678

Figura 63. Distribucién genética uniforme en la poblacién inicial

En la sexta iteracion la poblacién ha cambiado sustancialmente, predominando un
valor sobre el otro en algunos bits de las variables:

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4
80 20 E=l) 20
70 70 70 70
GO B0 (=i} B0
S0 50 50 50
40 40 40 40
30 30 30 30
20 20 20 20
1n 10 10 10

a o it} : Do
12345678 12345678 123458678 12345678

Figura 64. Distribucién genética en la 6* iteracion

En la ultima poblacién estd més acentuada la tendencia:
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Variable 1 Variahle 2 Variable 3 Variable 4

= = 1% bl o o

Figura 65. Distribucién genética en la 12% iteracion

Hay que resaltar que algunas variables convergen antes que otras. Cuando el algo-
ritmo elegido permite la repeticién de un mismo individuo, puede suceder que estos
clones ocupen un porcentaje importante de la poblaciéon (por ejemplo, el 20 %),
limitando su capacidad de evolucion. Si esto sucede, la grafica anterior presentaria
valores més definidos.

4.3. Filtro de Orden 3 a 12 GHz

El siguiente ejemplo ilustra cémo la parte aleatoria del algoritmo genético
empleado puede ser determinante para el resultado final. Para ello, intentaremos
resolver un mismo problema dos veces, con la misma configuracién. El filtro escogido
esté centrado en 12 GHz:

Banda de Paso: —3 dB en 12,00 — 12,05 GHz

74
Banda de Rechazo: —20 dB fuera de 11,95 — 12,10 GHz (74)

Opciones  Datos

Figura 66. Ventana principal del programa

El modelo tedrico para un filtro con estas especificaciones es de orden 3:
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Figura 67. Dimensiones del filtro prototipo. Orden 3

La funcién de transferencia de este filtro esta representada en la imagen siguiente:
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Figura 68. Respuesta en frecuencia del modelo teorico

Vemos que el eje de frecuencias escogido parece demasiado pequeno para este filtro,
pero es suficientemente grande para albergar la banda de paso y converger a la
banda de rechazo teérica.

Trabajaremos sobre una poblacién de 100 individuos con 12 iteraciones. Co-
mo en casos anteriores, manejaremos cuatro variables: longitud y anchura de las
cavidades resonantes y longitud y anchura de las intersecciones, mediante la opciéon
All que ya vimos. Los resultados obtenidos en ambas simulaciones se muestran a
continuacion:
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Figura 69. Comparacion de los filtros obtenidos en 2 simulaciones
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Como puede observarse, estas respuestas son claramente distintas entre si. La pri-
mera optimizacidén presenta menos atenuacion en la banda de paso, pero es menos
selectiva que la segunda. Hay que resaltar que en ambas se ha conseguido centrar
la banda de paso en 12 GHz, como se queria.

Partimos de poblaciones similares en ambos casos, pero el desarrollo ha sido
diferente. En el primer caso, se encontré un diseno en la segunda iteracion cuyas
caracteristicas no se superaron después. Este individuo supuso una gran mejora del
modelo inicial:

MN?de mejoras

03 N

02 1

Evolucion de la puntuacion
ag

0s 1

04 4

lteraciones

Figura 70. Evolucion de la poblacion para la primera simulacion

Se podria pensar que la poblacién se ha saturado de clones de ese individuo, pero
entonces habria aumentado significativamente la puntuacién media de la poblacion,
hecho que no sucede. Podemos asegurar, por tanto, que la poblacién mantiene su ri-
queza genética, aunque no haya encontrado disenos mas optimizados. En la segunda
simulacién, el programa obtuvo sucesivas mejoras, aunque de menor indole:
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05
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ke 1
02 Mled 1
ol 1
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Figura 71. Evolucion de la poblacion para la segunda simulacion

Queda demostrado que las condiciones iniciales del problema no determinan el re-
sultado de su optimizacién. Si el resultado obtenido en una optimizacién no ha sido
satisfactorio, una opcioén que no se debe descartar es la de repetir el proceso, aunque
no se realicen cambios de configuracion.
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4.4. Filtro de Orden 2 a 9 GHz

Para comparar los distintos métodos de selecciéon de la poblacién que puede
seguir un algoritmo genético, a continuaciéon optimizaremos un filtro mediante estos
tres métodos: ruleta, torneo y torneo probabilistico. Las especificaciones para
este filtro son:

Banda de Paso: — 3 dB en 9,056 — 9,09 GHz

75
Banda de Rechazo: — 16 dB fuera de 9,00 — 9,20 GHz (75)

Introducimos estos datos en la ventana principal del programa:

Figura 72. Ventana principal del programa con los datos del nuevo filtro

Se obtiene un filtro de orden 2:

Figura 73. Dimensiones del filtro tedrico inicial

Realizaremos 8 iteraciones sobre una poblacién de 100 individuos, con una probabi-
lidad de mutacion de 6 %. Primero se utilizara la ruleta. Cuando seleccionamos esta
opcion, tenemos que especificar el nimero de ruletas con que queremos trabajar.
Dada la poblacién de 100 muestras, elegimos 8 ruletas: 7 seran de 12 individuos y la
octava de 16. Una ruleta no conviene que maneje pocos individuos, porque aquellos
que tengan mayores puntuaciones saldran elegidos demasiadas veces y la siguien-
te generacién perderd mucha riqueza genética, aumentando el riesgo de saturacion.
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Por el contrario, si se incluyen muchas muestras en una misma ruleta, se distorsiona
la diferencia de puntuacion entre individuos, perdiendo su ventaja aquellos mejor
dotados.

Tras las simulaciones, se obtiene como resultado el modelo que aparece en la
figura:

20
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Figura 74. Dimensiones del filtro obtenido tras las simulaciones
La respuesta de este filtro mejora considerablemente la del modelo teérico:

Comparacisn de fitras (3 211

Inicial -
=

400 — - ~ e :
8 85 E a5 10 105

fre (H z) w1

Figura 75. REspuesta del filtro obtenido tras las simulaciones

Sin embargo, realizando un zoom sobre la imagen, vemos que todavia no cumple
con las especificaciones que buscamos:

Figura 76. Zoom de la respuesta del filtro obtenido
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La evolucién seguida por el algoritmo en este caso, hace suponer que es apropiado
cambiar algin pardmetro:
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Figura 77. Evolucion de la poblacion en 8 iteraciones

Por ello, en vez de empezar desde el principio un nuevo proceso de optimizacién
con otro método, vamos a continuar a partir de ésta. Cambiamos la configuracion,
eligiendo esta vez el método del torneo. Como estamos continuando sobre la simula-
cion que acabamos de realizar, la nueva poblacién inicial seré la tdltima del proceso
anterior:

VARIABLE 1 VARIABLE 2 VARIABLE 3 VARIABLE 4
a0 a 70 100

&0
&0 &0 w0
40 b
a
30 0
20
20 0 A
10
0 il
1

L] > a
12345678 123458678 12345678 2345678

5

n

Figura 78. Distribuciéon genética inicial. Ultima poblaciéon anterior.

Esto podemos hacerlo porque no se ha cambiado ni el tamano de la poblacién ni las
variables a analizar. Esta posibilidad de poder continuar una simulacién cambiando
parametros permite tener mayor control sobre el proceso evolutivo. Es aconsejable
realizar varias simulaciones concatenadas, de pocas iteraciones cada una, en vez de
realizar una sola larga. De esta forma, podemos detectar en tiempo real cualquier
problema, como una convergencia prematura o un estancamiento de la poblacién,
y tomar medidas para evitarlo.

Realizamos la nueva simulacién y obtenemos un filtro, cuya respuesta es
mejor:
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Figura 79. Respuesta del filtro de la nueva simulacién

El esquema de este filtro no se parece mucho al anterior:

L=20 L=232108 o L=282108 _ L=an

W = 7 " TR
W=19.08 W= 168728 W= 198723 W=1905

Figura 80. Dimensiones del nuevo filtro

Con la configuracién actual, la poblacién ha evolucionado mejor para este problema
que en su primera simulacién, aumentando la funcién de evaluaciéon considerable-
mente hacia el final del proceso:
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Figura 81. Evolucién de la poblacion en las 16 iteraciones totales

La poblacién en la tltima iteracién aparece bastante focalizada en un area, como
muestra la distribucién binaria de las variables:
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VARIABLE 1 VARIABLE 2 VARIABLE 3 VARIABLE 4
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Figura 82. Distribucién genética de la dltima iteracion

Por esta razon, la siguiente simulaciéon no se realizard a partir de esta poblacion,
sino que se creara una nueva, uniforme.

Queda probar el método del torneo probabilistico. Seleccionemos esta opcion
en la ventana de Parametros. El valor de Factor hace referencia a la variable T,
descrita en la ecuacién 35. Valores normales para esta variable estan entre 1 y 2,
aunque admite cualquier valor positivo. En este caso se ha elegido 1,5. Con esta

configuracion ejecutamos las simulaciones. El filtro que se consigue es, de nuevo,
bastante diferente del original:

Figura 83. Dimensiones del filtro obtenido por torneo probabilistico
Su respuesta en frecuencia se aproxima al filtro deseado:

Cariparativa de filtros.
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Figura 84. Respuesta del nuevo filtro obtenido

De hecho, si aumentamos la imagen, vemos que uno de los dos extremos de la banda
de paso de este filtro coincide con la banda de paso objetivo. Dado que el rizado

que presenta supera los 3 dB, se produce una especie de banda de paso justo donde
queriamos, aunque tenemos otra en 8,7 GHz:
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Figura 85. Detalle de la respuesta en frecuencia de filtro

Esta es la razén de que este filtro obtenga una puntuacion més alta que los ante-

riores:
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Figura 86. Evolucion de la poblacion en 8 iteraciones

En la distribucién de bits de la poblacion en la ultima iteracion aparece poco definida
todavia, por lo que se podria seguir iterando sobre ella; pero el hecho de que en las
ultimas 4 iteraciones no se haya encontrado ningan diseno més apto hace suponer
que seria necesario algin cambio de configuracion.
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Figura 87. Distribuciéon genética en la 8" iteracion

4.5.

Filtro de Orden 2 a 16 GHz

Vamos a ver un ejemplo que ilustra la dificultad en el disefio de filtros de
orden 2. Si con los filtros de orden 1 primero centrabamos la banda de paso y después
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ajustamos el ancho de banda, la estrategia a seguir con los de 2° orden es similar,
pero aparece el problema del rizado en la banda de paso. El rizado aparece en todo
filtro de orden superior a 1, y es consecuencia del acoplo entre las sucesivas cavidades
resonantes. Si este rizado es muy pronunciado, el algoritmo puede converger a un
filtro cuyo pico inferior o superior coincida con la banda de paso buscada. Esto es
lo que sucede en el siguiente caso:

Supongamos que queremos realizar un filtro centrado en 16’250 GHz.

Figura 88. Introduccion de datos del filtro en la ventana principal

Para cumplir estas especificaciones de diseno se requiere una estructura de 2° orden.
El filtro que sirve de base para iniciar el proceso evolutivo es el de la figura:
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Figura 89. Dimensiones del filtro modelo teérico

La respuesta de este filtro esta muy apartada de la deseada. Como variables para el
proceso se escogieron, como en otros casos, la longitud de las cavidades y la anchura
de las discontinuidades:

Figura 90. Variables a optimizar

Se iterd 8 veces sobre una poblacién de 120 individuos. El programa da como resul-
tado un filtro cuya respuesta aparece contrapuesta a la del filtro primero (en linea
discontinua):
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Figura 91. Respuesta del filtro resultado de 8 iteraciones

Se podria pensar que este resultado es satisfactorio como primera aproximacion, y
que con mas iteraciones se podria reducir su ancho de banda a 3 dB de 100 MHz a
la mitad, al igual que en otros ejemplos ya vistos. Sin embargo, aumentando el eje
de frecuencias, el comportamiento del filtro ya no parece tan bueno:
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Figura 92. Respuesta completa del filtro resultado

Lo que realmente tenemos es un filtro con un rizado de 16 dB y un ancho de banda
de 1 GHz, que se aleja bastante de lo que queriamos conseguir. Si observamos la
estructura que conforma dicho filtro comprobamos que la abertura central es mayor
que las laterales, lo que provoca este comportamiento:
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Figura 93. Dimensiones del filtro anterior

En lugar de corregir la longitud de las cavidades resonantes, el programa se ha
centrado en la abertura de acoplo. La explicaciéon de que este filtro obtenga una
buena puntuacion (de 0°75) se debe a que su respuesta en la banda de paso (16’200
a 16’250 GHz) es correcta, coincidiendo con el pico superior del rizado; en la banda
de rechazo el filtro presenta igualmente una buena respuesta, excepto el pico infe-
rior del rizado (en la region de 15’200 GHz). Supongamos, para simplificar, que la
puntuacién correspondiente a la banda de paso se acerca a 1 y la de la banda de
rechazo es 0’5: la media es 0°75. Si se hubiese escogido un intervalo de frecuencias
mayor, el peso del pico inferior sobre la evaluacién habria sido mayor, ya que apare-
ceria entero y no cortado, disminuyendo la puntuacién final. Si, por el contrario, se
hubiera seleccionado un intervalo de estudio menor, este pico no quedaria reflejado
en la evaluacion, resultando en una mayor puntuacion para el filtro. Podriamos, por
tanto, pensar que cuanto mayor sea la ventana de estudio més fiable es el resultado
obtenido; pero a mayor intervalo necesitaremos mas puntos de resolucién para man-
tener la misma definicién en la respuesta de los filtros, lo cual incrementa el tiempo
necesario para llevar a cabo las simulaciones. De ahi la importancia de encontrar
un equilibrio entre el tamano de la ventana de estudio y el tiempo necesario para
realizar dichas simulaciones.

4.6. Filtro de Orden 2 a 9 GHz

El siguiente ejemplo ilustra el diseno de un filtro de orden 2. Las especifica-
ciones para este filtro son:

Banda de Paso: 3 dB en 9,05 — 9,09 GHz

76
Banda de Rechazo: 16 dB fuera de 9 — 9,2 GHz (76)

El modelo inicial es el siguiente:
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Figura 94. Dimensiones del filtro modelo inicial

La respuesta de este modelo queda muy alejada de lo esperado. Vamos a intentar
optimizar 3 variables al mismo tiempo: la longitud de las cavidades resonantes y la
anchura de los escalones. Al tratarse de un filtro de orden 2 simétrico, las longitudes
de las 2 cavidades han de ser igual entre si; lo mismo sucede con los escalones de
los extremos (1 y 3); la tercera variable hace referencia al segundo escalon, el que
controla el acoplo entre las cavidades. Los pardmetros que rigen el algoritmo genético
se muestran a continuacion:

Figura 95. Parametros de configuracion del A.G.
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Ejecutamos las 8 iteraciones. Para analizar el estado en el que se encuentra la
poblacién, en lugar de ver las graficas de distribucién genética de sus variables,
vamos a visualizar las puntuaciones de los filtros:
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Figura 96. Superficie de puntuaciones de toda la poblacion

Se observa que las puntuaciones no son buenas,tienen valores bastante bajos; ade-
més, la superficie es muy plana, lo cual es muestra de que hay muchos individuos
iguales o similares. Por tanto, es necesario cambiar de poblacién antes de continuar.
Seleccionamos un individuo y repetimos el proceso. En este caso los resultados son
mejores, lograndose individuos con puntuacién de 0’8, como puede verse en la gra-
fica:
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Figura 97. Evolucion de la puntuacion de la poblaciéon

El filtro asi obtenido tiene la siguiente forma:
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Figura 98. Dimensiones obtenidas tras 8 iteraciones

Notese el gran cambio en la longitud de las cavidades, que explica porqué la respues-
ta del modelo primero esté tan alejada del objetivo. Por ultimo, como ajuste fino,
se realiza una optimizacion por gradiente. Las dimensiones del filtro optimizado
aparecen en el siguiente esquema:
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Figura 99. Dimensiones del filtro optimizado por gradiente

Los escalones son un poco mas anchos que antes y las cavidades se mantienen
practicamente igual.
A continuacién se muestra una comparacion de las respuestas en frecuencia

de los distintos filtros obtenidos a lo largo del proceso. La linea discontinua (1)
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corresponde al modelo inicial, la azul (2) al paso intermedio, la marron (3) al filtro
final y la negra (4) a la optimizacion por gradiente:
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Figura 100. Comparacion de los filtros obtenidos durante el proceso

Si nos centramos en los dos ultimos, vemos como tanto el filtro optimizado ge-
néticamente como su posterior mejora por gradiente cumplen las especificaciones
referentes a la banda de rechazo; en cuanto a la banda de paso, son muy selectivos,
quizas demasiado para el segundo caso:
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Figura 101. Detalle de los filtros optimizados por A.G. y por Gradiente
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4.7. Filtro de Orden 2 a 11 GHz

Este ejemplo trata del disenio de un filtro en la banda de 11 GHz. Sus cara-

cateristicas concretas son:
Banda de Paso: 3 dB en 11,05 — 11,09 GHz (77)
Banda de Rechazo: 18 dB fuera de 11 — 11,2 GHz

Introducimos estos datos en la ventana principal del programa:

Figura 102. Ventana principal del programa

El prototipo tedrico indica que se busca un filtro de orden 2.
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Figura 103. Dimensiones del filtro inicial

Vamos a emplear una poblacién grande, de 200 individuos, para aumentar las po-
sibilidades de encontrar buenos elementos, y la ruleta como modo de seleccién:

Figura 104. Parametros del Algoritmo Genético

Al tratarse de una poblacién grande con muchas ruletas, la riqueza genética esta
més asegurada, por lo que podemos iterar el algoritmo més veces que en otros
ejemplos. Sin embargo, es preferible realizar sucesivos ciclos de pocas iteraciones en
lugar de uno largo, para tener un mayor control durante el proceso. Las variables
a optimizar son la longitud de las cavidades y la anchura de las discontinuidades,
como en anteriores ejemplos:

Figura 105. Variables seleccionadas para optimizar

Notese que el efecto de seleccionar la casilla All para la longitud de las cavidades
resonantes en lugar de la correspondiente a la cavidad 1 es el mismo: al ser un filtro
de 2° orden, si escogemos la casilla de la cavidad 1 asignard automaticamente el
mismo valor a la cavidad 2 para mantener la simetria; la casilla All asigna la misma
variable a todas las cavidades, en este caso, las dos que hay. Por este motivo, para
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diferenciar la anchura de las discontinuidades de los extremos de la central, es nece-
sario seleccionar las casillas 1y 2 (la 3 tomara el valor de la 1 por simetria) en lugar
de All para el caso del ancho de los escalones. Se intenta optimizar simultaneamente
tanto el centrado de la banda de paso como el acoplo entre cavidades para evitar el
problema de un excesivo rizado que coincida con la banda del filtro.

El algoritmo ha seguido la siguiente evolucion:
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Figura 106. Evolucion seguida por la poblacion en 10 iteraciones

Puede verse cémo en las primeras iteraciones no se consigue ningtn individuo me-
jor que los que se tienen, y que la puntuacién minima se acerca progresivamente
a la media. Esto es senal de que las ruletas van eliminando los peores elementos
sustituyéndolos por otros con puntuaciones medias; si hubiese muchos individuos
con puntuacién alta, se producirian méas cruces favorables y la media subiria. Po-
demos deducir que en la poblacién escasean estos ultimos, habiendo menos que
ruletas. En las iteraciones centrales surgen elementos mas evolucionados aumentan-
do la puntuaciéon méaxima y la media, a pesar de que también aparecen elementos
con puntuaciones peores. Esto mismo puede apreciarse en la representaciéon de las
puntuaciones gracias al boton Seleccionar:
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Figura 107. Selecciéon de un individuo para crear una nueva poblacién

A pesar de haber logrado algtn individuo con puntuacioén superior a 0’9, el disefno
puede mejorarse. Para ello se van a realizar 10 iteraciones méas, generando una nueva
poblacién a partir de un filtro escogido de la gréfica anterior. En concreto, el filtro
n°® 3 de la iteracion 92, que presenta una puntuacion de 0'901. Se cambia el modo
de seleccion al torneo simple:

Figura 108. Parametros de la nueva poblacion

La evolucion de la poblacion en este caso no presenta grandes mejorias, pero hay
que tener en cuenta que desde la primera generacion se cuenta con individuos muy
avanzados:
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Figura 109. Evolucién seguida por la nueva poblacién

Para comprobar si es factible seguir iterando sobre la misma poblacion nos fijamos
en la distribucién genética de sus variables en la dltima generacién:
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Figura 110. Distribucion genética de la 10* iteracion

Esta poblacion se encuentra bastante desgastada, sobre todo las variables 2 y 3.
La superficie de puntuaciones es bastante similar a la anterior, lo cual es senal
de la dificultad que tiene el algoritmo para encontrar muestras que cumplan las
especificaciones requeridas:
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Figura 111. Puntuaciones obtenidas en la nueva poblacién

Aun asi, puede verse como el nimero de muestras positivas aumenta en cada ite-
racion. La gréfica siguiente compara las respuestas de los filtros obtenidos hasta
ahora:
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Figura 112. Comparacion de las respuestas de los filtros conseguidos

La linea discontinua corresponde al filtro tedérico con el que se cre6 la primera
poblacion; la roja es del filtro que sirvié de modelo para la segunda poblacién; la azul
es la respuesta del mejor filtro obtenido tras las ultimas iteraciones. Vemos cémo el
programa ha sido capaz de centrar y reducir la banda de paso hasta aproximarse al
filtro deseado. Por tltimo se realiza una optimizacion por gradiente para conseguir
un filtro con un ancho de banda maés ajustado al ideal. El resultado aparece reflejado
en negro sobre la siguiente figura:
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Figura 113. Respuesta tras optimizar por gradiente

La respuesta de este filtro se corresponde totalmente con las especificaciones del
principio.

Comparemos las dimensiones de los filtros obtenidos durante el proceso. La
primera representacion corresponde al filtro alcanzado después de la primera opti-
mizacién, 10 iteraciones sobre el modelo tedrico:
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Figura 114. Dimensiones del filtro tras las 10 primeras iteraciones

Como se ve, aumenta la longitud de las cavidades para bajar la banda de paso de
11°75 GHz a 11 GHz; también se cierra la abertura entre ambas cavidades para
mejorar su acoplo, disminuyendo el ancho de banda y su rizado. A partir de este
filtro se crea la segunda poblaciéon, que desemboca en el siguiente resultado:
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Figura 115. Dimensiones del filtro optimizado por A.G.

Este filtro contintia la tendencia de cerrar la discontinuidad central y aumentar la
longitud de las cavidades, aunque en menor medida, dado que el ajuste principal
yva estd hecho. Las discontinuidades de los extremos se estrechan ligeramente, lo
que combinado con la reduccién del escalén central, permite reducir el rizado en
la banda de paso. Después se realizé una optimizacion por gradiente, resultando el
filtro finalmente optimizado:
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Figura 116. Dimensiones del filtro optimizado por gradiente

De nuevo se estrechan las discontinuidades, especialmente las laterales. A pesar
de que los cambios de tamafno producidos en este ultimo paso son pequenos, la
respuesta del filtro mejoraba visiblemente, disminuyendo el rizado.
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5. Anexo: Procesado en paralelo

El empleo de algoritmos genéticos requiere realizar un gran nimero de simu-
laciones, mucho mayor que con otras técnicas. Por ejemplo, para un proceso de 8
iteraciones sobre una poblaciéon de 100 individuos se necesitan 800 simulaciones. Si
un ordenador invierte 3 segundos en cada simulacién, necesitard 40 minutos para
completar la optimizaciéon. Para reducir este tiempo pueden utilizarse varios pro-
cesadores simultaneamente, repartiendo entre ellos el trabajo a realizar. En el caso
anterior, si en vez de 1 procesador se utilizasen 2, el tiempo se reduciria a la mitad:
20 minutos.

Se designa un procesador como principal y el resto como secundarios. El
primero se encarga de todas las tareas del programa (interfaz con el usuario, creaciéon
del filtro prototipo, poblacién inicial, cruces, presentacion de resultados, etc) excepto
de las simulaciones y evaluaciones; estas las reparte entre todos los procesadores
(secundarios y él mismo). Los procesadores secundarios permanecen inactivos el
resto del tiempo.

Mas detalladamente, el proceso de computacion distribuida [4] se realiza del
siguiente modo: el procesador principal guarda en un archivo los datos necesarios
para las simulaciones (dimensiones de los filtros de la poblacion y eje de frecuencias),
asi como el nimero de procesadores que se utilizaran. Una vez cerrado el archivo
de datos pueden comenzar las simulaciones, por lo que despierta a los programas
secundarios de los otros procesadores. Estos programas leen el archivo de datos y
seleccionan una fraccion de la poblacion para trabajar sobre ella. Cada secundario
tiene asignado un namero, correlativos, que lo identifica y le indica qué parte de la
poblacién debe simular. Asi, siguiendo con el ejemplo de arriba, el n°® 2 se encargaria
de los individuos 21 a 40 de entre los 100 a estudiar en cada iteracion. Cuando
terminan, guardan los resultados en un archivo comtn. Como el volumen de datos
seria excesivo si se almacenasen las salidas de las simulaciones generadas por FEST
(una matriz con los valores de los parametros S, médulo y fase, para cada punto
de frecuencia), el programa secundario debe encargarse también de la evaluacion de
los individuos y guardar en el archivo solamente la puntuacién obtenida por cada
uno de estos. Una vez hecho esto, el programa principal recoge los datos del arhivo
de resultados y continta el algoritmo genético; los programas secundarios entran en
hibernaciéon hasta que vuelven a ser requeridos en la siguiente iteracion.

Para que los programas secundarios sepan cuando deben leer el archivo de
datos y comenzar un nuevo ciclo de simulaciones, permanecen en espera activa con-
trolados por un contador accesible a todos. Este contador se encuentra inicialmente
a 0; cuando el programa principal reescribe el archivo de entrada lo pone a 1, senal
que esperan los secundarios para arrancar. Cuando uno termina, espera hasta que
el contador iguale su identificador; entonces escribe sus evaluaciones en el archivo
de resultados e incrementa el contador en una unidad. El programa principal, tras
realizar sus correspondientes simulaciones, espera hasta que el contador iguale el
nimero de procesadores (senal de que todos han acabado); entonces lo pone a 0 y
carga los resultados para seguir su proceso. La figura siguiente ilustra el comporta-
miento de los porgramas principal y secundarios, y la comunicacién que mantienen
mediante el manejo del archivo contador:
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Figura 117. Diagrama de transferencia de datos entre el programa principal y los
secundarios

Dos programas no pueden acceder al archivo de resultados al mismo tiempo,
porque lo hacen para escribir y sélo se guardarian los cambios introducidos por el
iltimo en salir. Por eso se ha decidido que el acceso sea por turnos, controlado
por el contador. Aunque un procesador més rapido tenga que esperar para escribir
sus resultados, el tiempo global del proceso no aumenta; este permanece fijado por
el procesador mas lento, cuyos resultados se necesitan antes de continuar con otra
iteracion.

Todos los ejemplos mostrados en el capitulo anterior se han realizado sin el
uso de procesadores secundarios. Esta herramienta se encuentra totalmente desa-
rrollada, excepto el acceso automatico (sin contrasena manual) de un PC a otro
necesario en cada iteracién del proceso.
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