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CAPITULO 1

Introduccioén

En la sociedad actual, hay una enorme demanda de todo tipo de sistemas de
comunicaciones de gran capacidad, es decir, se necesitan anchos de banda elevados,
tecnologia que posibilite el dar servicio a un nimero cada vez mayor de usuarios,
ofrecer nuevas aplicaciones, etc.

Todo ello requiere un uso extremadamente eficiente del espectro radioeléctrico. Las
bandas usadas actualmente estan practicamente saturadas, de modo que la solucién mas
practica es la de extender las telecomunicaciones sobre frecuencias cada vez mas
elevadas, concretamente sobre la banda de microondas (de 300 MHz hasta 300 GHz).

Las ventajas de la banda de microondas son las siguientes:
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En estas frecuencias es mas sencillo conseguir antenas de mayor ganancia, ya que
¢ésta es proporcional a la longitud efectiva de la antena, por tanto, para un tamafo
fijo, se tiene mayor ganancia conforme aumenta la frecuencia de operacion.

La banda de frecuencias de microondas ofrece mucha directividad, lo que hace que
sea idonea para las comunicaciones punto a punto, ya que la onda viaja desde el
transmisor hasta el receptor en linea recta, creando poca interferencia a otros
usuarios.

La atmodsfera presenta un comportamiento bastante bueno en este rango de
frecuencias, ya que la atenuacion debida a la ionosfera es practicamente plana en
frecuencia y no hay absorcion por ozono ni radiaciones ionizantes, aunque si existen
dos picos de absorcion por moléculas de oxigeno (a 60 y a 120 GHz), y otros dos
por moléculas de agua (a 22.2 y a 183.3 MHz), que hay que evitar.

Es un hecho que en este rango hay muchas frecuencias disponibles, de modo que no
se solapan con las aplicaciones ya existentes.

En estas frecuencias tienen lugar diferentes reacciones moleculares, atdmicas y
nucleares, que permiten el desarrollo de numerosas aplicaciones en el ambito
industrial como el calentamiento de alimentos y productos industriales; en la
agricultura con las novedosas aplicaciones en el tratamiento de los suelos
cultivables, para eliminar el crecimiento indeseado de algunas hierbas, o en el
control de plagas: y en la ecologia con el tratamiento de residuos radioactivos o la
purificacion del carbon. También, existen aplicaciones médicas que utilizan esta
banda de frecuencias, como la elaboracion de diagndsticos y tratamientos médicos.

Por ultimo, la mayor ventaja de todas: al aumentar la frecuencia sobre la que se
transmite, es mas sencillo proporcionar anchos de banda relativos elevados en los
dispositivos, lo que equivale a mas capacidad y velocidad para el usuario final.



No obstante, la transmision en la banda de microondas también presenta
inconvenientes:

0 La frecuencia méaxima de operacion nunca es infinita, sino que viene marcada por el
estado de la tecnologia que se esté usando en ese momento (que no siempre coincide
con la tecnologia que esta siendo investigada).

O La alta directividad de las transmisiones en la banda de microondas puede suponer
una desventaja para las comunicaciones punto a multipunto.

O Se debe tener un cuidado especial a la hora de multiplexar distintos canales
adyacentes en frecuencia, ya que al trabajar en altas frecuencias, es dificil conseguir
unas pendientes abruptas que permitan un aprovechamiento 6ptimo del espectro, por
lo que hay que prever unas bandas de guarda mayores de lo habitual.

A pesar de estos inconvenientes, el uso de la banda de microondas esta muy extendido
en la actualidad. Ademas de los servicios ya existentes, como las comunicaciones por
satélite o las innumerables aplicaciones de la tecnologia de radar [13], estan surgiendo
nuevos servicios que hacen uso de esta banda de frecuencias, como son los bucles de
acceso inalambricos (Wireless LAN, WiMAX) o los sistemas de posicionamiento
global como GPS o el futuro GALILEO.

Por ello, y debido a las dificultades anteriormente comentadas, es muy importante
disefiar bien todos los componentes de un sistema de comunicaciones que opere en este
rango de frecuencias. Teniendo como objetivo que el comportamiento de todos los
dispositivos sea lo mas cercano posible al ideal.

El proceso de disefio que tradicionalmente se sigue, se basa en un procedimiento de
ensayo-error, es decir, conociendo la respuesta ideal del dispositivo, el disefiador
modifica dicha estructura y vuelve a analizarla. Este proceso se repite hasta conseguir
una respuesta suficientemente buena, lo cual, en ocasiones, es muy dificil.

El problema de este proceso surge cuando la complejidad de los dispositivos aumenta,
como ocurre en la actualidad, ya que para satisfacer las necesidades de los usuarios es
imprescindible el uso de una tecnologia compleja de disenar, que plantea problemas a
los métodos tradicionales y que requiere de una alta precisiéon para que su uso sea
satisfactorio.

Por ello, actualmente el proceso de disefio de dispositivos de microondas se basa en
minimizar una funciéon de error entre la respuesta ideal y la respuesta real del
dispositivo bajo estudio. Esta funcion dependera de las dimensiones fisicas del
dispositivo y de las caracteristicas de algunos materiales utilizados.

El problema que se plantea es que no basta s6lo con minimizar esa funcion de error,
sino que ademds hay que asegurar que las variables tomen unos valores adecuados,
fisicamente realizables y coherentes. Por lo tanto, es imprescindible afadir ciertas
restricciones al problema de minimizacion.

De esta forma, se construye una herramienta CAD de disefio automatizado, en la que la
intervencion humana es minima, tan so6lo es necesario introducir la topologia del
dispositivo, el objetivo de disefio, las restricciones a tener en cuenta y un punto inicial.



Una vez establecido esto, se obtiene la solucion oOptima de forma iterativa. Asi, el
proceso es mas eficaz y eficiente que el proceso clasico, ya que se evitan los errores que
puede cometer el disefiador en los cambios a realizar en la estructura durante el proceso
de ensayo-error, pudiendo hacer imposible la obtencion de una configuracion
razonablemente buena.

1.1- Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es el disefio e implementacion de algoritmos que
permitan la optimizacion automatizada de una funcion matematica, asi como la
aplicacion de los mismos al disefio de dispositivos pasivos de microondas.

En el Grupo de Aplicaciones de las Microondas, del i-TEAM, ya habian sido
programados distintos métodos sin tener en cuenta restricciones capaces de disefiar
dispositivos bastante complejos.

El método fundamental que se va a programar es el Método de Minimos Cuadrados,
ademas en el interior de éste se hace uso de otros algoritmos que resuelven problemas
mas sencillos. Todos ellos han sido también programados.

En definitiva, el programar e implementar estos métodos y su inclusion en el proceso de
disefio de dispositivos de microondas me planteaba un reto por varios motivos: uno
porque suponia la puesta en practica de conocimientos y destrezas adquiridos en esta
Escuela; otro por hacer frente a nuevos imprevistos y darles solucion.

1.2- Metodologia

Este proyecto se ha programado en MATLAB, bajo el sistema operativo Windows.

Durante la realizacion de este proyecto se ha llevado a cabo un proceso a dos niveles:
individual y tutelado por el director del proyecto.

La idea inicial del proyecto me fue sugerida por el director del mismo, José Vicente
Morro Ros. Lo primero que hizo fue proporcionarme bibliografia y guiarme en el
estudio. Posteriormente, me ha facilitado aclaraciones y sugerencias siempre que lo he
necesitado, resultando ser una ayuda imprescindible en el desarrollo de este proyecto.

Mi trabajo individual inicialmente se dirigi6 a entender los diferentes aspectos tedricos
de la bibliografia. Posteriormente, comencé a programar los diferentes algoritmos que
dan forma a este proyecto, para terminar dedicando tiempo a su puesta en practica.

Durante las pruebas de estos algoritmos, gracias a mi tutor pude superar algunas
dificultades que surgieron en la puesta en practica.



Por otro lado, el proceso de trabajo ha constado de diferentes fases, en las cuales han
coexistido los niveles anteriormente mencionados. Las fases han sido las siguientes:

0 Formacion teorica: Se han estudiado diferentes métodos de minimizacion de
funciones no sujetas a restricciones, que consideran una sola funcion objetivo,
comprendiendo bien su funcionamiento y el significado de todas sus variables para
mas tarde poderlos programar.

Ademas, ha sido necesario perfeccionar el conocimiento y uso de distintos
programas y librerias. Este ha sido el caso del lenguaje MATLAB [7].

0 Programacion de los algoritmos: Programar un algoritmo consiste en describir su
funcionamiento de una manera sistematica y organizada, mediante un lenguaje de
programacion, que en este caso ha sido MATLAB. La programacion ha sido vital en
este proyecto, de hecho los métodos han sido depurados muchas veces para
conseguir una mejora, tanto en los resultados como en el tiempo de computo.

o Validacion de los algoritmos: Tras la programacion de cada algoritmo, se han
intentado detectar los distintos errores presentes en ¢l, comprobando, al mismo
tiempo, si el algoritmo desarrollado obtiene unos resultados cercanos a los pasos del
algoritmo. Esta fase ha sido una de las mas costosas.

0 Obtencion de resultados: Se han realizado diferentes pruebas para comprobar los
algoritmos y métodos utilizados, aplicdndose después al disefio de un filtro de
microondas. De este modo, los resultados obtenidos se presentan de la siguiente
manera:

O Prueba de los distintos métodos que se han programado para resolver sistemas
de ecuaciones lineales. Para la realizacion de estas pruebas se han tenido que
hacer varias implementaciones del algoritmo desarrollado, con el fin de que los
valores obtenidos fueran lo mas parecido posible a los valores reales.

0 Pruebas de los distintos métodos de optimizacién de funciones en el programa
MATLAB, comparando los resultados ofrecidos por el programa con los
obtenidos anteriormente.

0 Finalmente, se han aplicado los cuatro algoritmos de optimizacion sin
restricciones al disefio de un dispositivo de microondas real, como es un filtro
evanescente con cuatro cavidades resonantes con postes dieléctricos en su
interior. Para esto ha sido necesario utilizar el software de disefio del GAM del i-
TEAM.



1.3- Estructura del documento

El trabajo se ha estructurado en capitulos de la siguiente manera:
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Capitulo 2: En este capitulo se presenta la teoria fundamental de la minimizacion
de funciones, definiéndose conceptos fundamentales como minimo global y minimo
local, condiciones suficientes y necesarias para la existencia de minimos, etc.
Seguidamente, se explica la funcion de Rosenbrock que es la funcién de test
utilizada en las pruebas. Hay una breve introduccion a la optimizacidén sin
restricciones, tras explicar las caracteristicas generales de ésta se explica en que
consiste la busqueda lineal. Finalmente, se presentaran varios conceptos basicos
para entender matematicamente el método de minimos cuadrados, explicando en
que consisten los métodos de Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, Quasi-Newton
con dos técnicas de actualizacion de la hessiana y el método hibrido.

Capitulo 3: En este capitulo se explican, de forma general, las estrategias y
procesos mas comunes en el disefio de cualquier dispositivo de microondas. A
continuacion, se expone el disefio de los filtros evanescentes con resonadores
dieléctricos, analizando, primero, las ventajas que presenta este tipo de filtros
respecto a otros. Posteriormente, se explica la estrategia de disefio aplicada para el
disefio de este tipo de filtros.

Capitulo 4: Se evalua el algoritmo ya programado en MATLAB presentando los
resultados obtenidos comparados con los proporcionados por el programa. Gracias a
estas pruebas, se han hecho modificaciones al algoritmo para mejorar su
funcionamiento.

Por ultimo, se muestran los resultados obtenidos al aplicar los diferentes algoritmos
al proceso de disefio de un dispositivo de microondas real, en concreto un filtro
evanescente con resonadores dieléctricos.

Capitulo 5: En este ultimo capitulo se exponen las principales conclusiones a las
que se llega tras la realizacion del proyecto.

Ademas, al final del proyecto se ha incluido un apéndice:
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Apéndice A: En este apéndice se hace una revision de los distintos métodos
implementados, indicando cémo invocarlos y cuéles son sus pardmetros de entrada
y de salida. Pretende ser un manual de referencia para el usuario que desee utilizar
cualquiera de los algoritmos aqui programados.






CAPITULO 2

Teoria clasica de la optimizacion de
funciones

2.1- Introduccion

Este capitulo comienza presentando los conceptos basicos de optimizacion de
funciones, los cuales sirven de soporte para el resto del proyecto.

Posteriormente, se explican algunos algoritmos de optimizacidn sin restricciones del
tipo de Busqueda Lineal mediante interpolaciones polinémicas, como es el método de
Minimos Cuadrados, segun Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, el método Quasi-
Newton y un método hibrido.

2.2- Conceptos basicos de optimizacion

2.2.1- Definicién del problema

La optimizacién de funciones es una herramienta matematica cuyo objetivo es encontrar
la mejor solucion a un problema matematico expresado, en la mayoria de los casos,
mediante una ecuacion. Esta mejor solucion puede ser un punto donde la funcion
presente un maximo o un minimo, segin el problema dado. Sin embargo, ambos casos
son equivalentes, ya que encontrar el minimo de una funcién f es lo mismo que
encontrar el maximo de la funciéon f, =—f. Por ello, a partir de este momento, se

hablara de optimizacion como minimizacion de funciones sin pérdida de generalidad.

Las variables de las que depende la funcién que define el problema, conocida como
funcion objetivo, pueden estar sujetas a unas restricciones, limitando asi la zona de
busqueda de la solucion. Este hecho, cambia la forma de tratar el problema,
distinguiéndose de este modo dos tipos de optimizacidn, con y sin restricciones, para los
cuales los métodos a aplicar son distintos.

El problema de minimizacién de una funcion se define matematicamente asi:

min f(x)

xeR"



donde

x=| .| es el vector de las variables reales del problema

f:R" — R es lafuncion objetivo.

Es importante remarcar que, ademds de encontrar el punto en el que la funcion objetivo
toma el valor minimo, interesa hacerlo de manera rapida y con el menor coste
computacional posible. Este coste computacional esta totalmente marcado por el coste
de evaluar la funcion f , por lo que se interesara hallar el minimo con el menor nimero

posible de evaluaciones de la funcion.

En este estudio se asume que la funcion f tiene derivadas primera y segunda y ambas

son continuas (es decir, f es de clase C*). Si alguna de dichas derivadas no fuese

continua, las condiciones necesarias para que un punto sea minimo cambiarian
drasticamente. Este tipo de problemas requiere un tratamiento diferente al que aqui se
plantea. Para mayor detalle, consultar [1].

2.2.2-Conceptos de minimo global y minimo local

Al valor de x que minimiza dicha funcién se le va a denominar a partir de aqui como
X *. Normalmente, al abordar un problema de minimizacion se suele pensar que dicho
punto minimo X * existe y es unico. Sin embargo, aunque en bastantes situaciones sera
asi, estas condiciones tan favorables no tienen por qué darse siempre.

En primer lugar, conviene establecer la diferencia entre minimo global y minimo local.
Veamos las definiciones de cada uno de estos conceptos:

Definicion: Sea una funcién f : R" — R . Dicha funcién presenta un minimo global en
un punto X* siy solo si

f(x)> f(x*), vx=x*

Es decir, en todo el dominio de la funcién no hay ninglin otro punto X en el que dicha
funcién tome un valor menor.

Generalmente, al abordar un problema de minimizacion, se suele pensar que el punto
obtenido como solucién X *, es el minimo global de la funcién objetivo, es decir, el
punto donde la funcion toma el menor valor. Pero esto no siempre es asi, ya que el
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método de optimizacidon aplicado tiene una vision local, y no global, de la funcion,
obtenida a partir de los puntos que analiza. Por lo que el punto obtenido serd el minimo
de la zona analizada, que no tiene por qué ser el minimo global de la funcion. Este
minimo recibe el nombre de minimo local. Formalmente, estos minimos se definen de la
siguiente manera:

Definicion: Sea una funcion f :R" — R . Dicha funcidn presenta un minimo local en
un punto X* siy solo si

f(x)> f(x*), VX # Xx* en un cierto entorno de X *

Es decir, si en el espacio n-dimensional de X se pueden definir regiones de las cuales
s6lo hay un punto minimo, cada uno de ellos sera un minimo local.

Un ejemplo en el que se ilustra estos dos tipos de minimos puede ser la funcion

f(x)=(1-x)sin(x), con X € [4,4]

Minimo global
| |
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 2.1: Funcion con minimo global y minimo local

A partir de estas definiciones, se deduce la dificultad de encontrar el minimo global vy,
por lo tanto, garantizar que el punto obtenido tras el proceso de optimizacion sea dicho
minimo, ya que el método aplicado puede quedar atrapado en un minimo local. Por
ello, se necesita un mayor conocimiento de la funcion objetivo, muchas veces dificil de
conseguir, para identificar el minimo global.
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2.2.3. Clasificacion de las funciones

Una posible clasificacion de las funciones se puede realizar atendiendo al nimero de
minimos que representan en la regidén bajo estudio. De este modo, se dice que una
funcién es unimodal cuando tiene un solo minimo local en la region permitida. De
manera analoga, la funcion es multimodal cuando hay varios minimos locales en dicha
region.

Si la funciéon a minimizar es multimodal, tras el proceso de optimizacion es bastante
dificil garantizar que el punto obtenido sea un minimo global.

Otra forma de clasificar las funciones viene dada en funcion de sus derivadas parciales
de primer y segundo orden (en este caso, se supone que existen y son continuas, como
se dijo anteriormente). De este modo, se tiene lo siguiente

o Derivadas parciales de primer orden: Las derivadas parciales de primer orden
forman el vector gradiente. El gradiente de una funciéon en un punto X viene
expresado por

000=Vi(x)=| ax,

Este vector indica la direccidon de maxima variacion.

De esta forma, se puede hablar de funciones crecientes o decrecientes. Cuando el
gradiente es positivo, la funcién es creciente en esa direccion. Analogamente,
cuando el gradiente es negativo, la funcion es decreciente en dicha direccion.

o Derivadas parciales de segundo orden: Como se supone que la funcion bajo
estudio presenta derivadas segundas continuas, se puede definir la matriz de
derivadas parciales de segundo orden o Matriz Hessiana, la cual se define como:

0% f(x) 0* f(x) 0 f(x)]
ox;  0X0X, " ox,0x,
o f(x) 0% f(x) 0” f(x)
G(x)=Vt(x)=|ax.0x, ox2  ox,0x,
o f(x) o' f(x) 8% f(x)
0%, 0%, 0X,0X, X2

Gracias a esta matriz, podemos hallar la curvatura de la funcién en un punto x a lo
largo de una direccion definida por S. Dicha curvatura viene dada por la expresion

sTG(x)s.
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Si la curvatura que se acaba de hallar es positiva, indica que la derivada de la
funciéon en esa direccion es creciente, o lo que es lo mismo, que la funcion es
convexa. De manera que si dicha curvatura es negativa, la derivada de la funcion es
decreciente, es decir, la funcion es concava.

Como se puede intuir, estos conceptos van a ser de gran utilidad a la hora de
describir lo que debe suceder en un punto en el que la funcién toma un valor
minimo.

2.2.4. Condiciones necesarias y suficientes para la existencia
de minimo

Una vez explicados los conceptos, se procede a establecer las condiciones que se deben
cumplir para que un cierto punto sea el que minimice la funcion objetivo.

En primer lugar, se definen las Condiciones Necesarias de Primer y Segundo Orden,
que cumple todo punto x*, el cual es un minimo local de una cierta funcioén f . por el

simple hecho de ser un minimo local:

Sea una funcién f :R" —> R yun punto x e R".

o0 Condicion Necesaria de Primer Orden: La derivada direccional de f a lo largo

de cualquier direccion s, evaluada en ese punto X *, sera 0 (es decir, el punto x*
es un extremo de la funcién f ). Matematicamente se puede expresar de la siguiente

manera:
sTVE(x*)=0 Vs
O de manera equivalente:
Vi(x*)=g*=0

o Condicion Necesaria de Segundo Orden: La funcion nunca va a ser concava en
ese punto, o lo que es lo mismo, la curvatura de la funcién en dicho punto a lo largo
de cualquier direccion es no negativa. Es importante puntualizar que el hecho de
estar en un minimo local no implica que la funcién sea convexa, sino que implica
que la funcion no es concava. Se puede expresar matematicamente de la manera

siguiente:

sTG*s>0 Vs

donde G* =G (x*)=V*f(x*)

Esta condicidén necesaria es equivalente a decir que la matriz Hessiana en el punto
minimo, G *, es una matriz semidefinida positiva.
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Las condiciones necesarias las cumple todo punto que sea minimo. Si ahora se realiza el
analisis en sentido inverso, se tienen las Condiciones Suficientes que implican que un
punto cualquiera que las cumpla serd un minimo de la funcién.

Condiciones Suficientes: Sea una funcion f :R" — R. Un punto X* es un minimo
local de f si cumple con las siguientes condiciones matematicas:

Vi(x*)=g*=0
sTG*s>0 Vs #0

2.2.5. Estructura general de los métodos

Los métodos para minimizar funciones cuando no estdn sometidas a ninguin tipo de
restriccion son muchos y muy variados, ya que las posibilidades para encontrar el
minimo de una funciéon son muy amplias.

Sin embargo todos estos métodos tienen la misma estructura: partiendo de un punto
inicial X,, introducido por el usuario, se van tomando sucesivas aproximaciones de la

solucion, basandose en informacion tanto del valor de la funcién como del valor de
alguna de sus derivadas. De esta forma, se obtiene una sucesion de puntos x ) que
convergen en el minimo de la funcion (donde el indice K indica el nimero de la iteracion

actual).
Este proceso iterativo finalizara cuando se cumple algin criterio de terminacion
previamente establecido por el usuario. Hay muchas posibilidades en cuanto a criterios

de terminacion, pudiéndose utilizar la que mas convenga en cada caso.

Si se conoce el valor de la funcidn en el punto optimo x*, el criterio de terminacion
que se aplica serd el siguiente:

k
f (X( ))_ f (X *)S ftol
donde fio es un valor introducido por el usuario.
Si, por el contrario, no se conoce el valor de la funcion en el punto 6ptimo, es posible

definir hasta cuatro criterios de terminacion diferentes:

0 Se parara si el gradiente de la funcion en el punto actual es suficientemente cercano
a cero. Matematicamente, se puede expresar asi:

o o) <9

0 Este criterio no se suele emplear en la practica ya que es dificil determinar un
umbral adecuado.
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0 El algoritmo terminara cuando, entre dos iteraciones consecutivas, en cada eje se
haya avanzado una cantidad menor a una cierta tolerancia X, . Dicha tolerancia

puede ser distinta para cada eje. Es decir:

o Hxi(k“)—xi(k)HSX , Vi

tol

o0 El algoritmo finalizara si, entre dos iteraciones sucesivas, la distancia entre dos
puntos X es menor que un cierto umbral X, esta es la opcion mas usual. Es decir:

(k+1) (k)
Hx — X" <Xy
0 Se terminard la busqueda cuando, entre dos iteraciones consecutivas, la diferencia
entre los valores que toma la funcién es menor que una cierta tolerancia fi, (definida
por el usuario), es decir:

(k+1) (k)
[fe0 - 1W<,
En la practica, es muy comun la utilizacion de varios de estos criterios a la vez.
Ademas, se suele limitar el nimero de evaluaciones de la funcion objetivo o el nimero
de iteraciones, por si no se produce la convergencia.

Hasta aqui se ha presentado la estructura basica mas comun de los diferentes métodos
de minimizacion. Sin embargo, falta por explicar la forma en la que se puede medir la
eficiencia de los mismos, la cual se basa en el concepto de orden de convergencia de un
algoritmo, que es una medida del grado de rapidez o lentitud con la que la sucesion de

puntos x ) converge al punto 6ptimo X* en un entorno del mismo.

Partiendo de la definicion del vector h®) = x®) —x* podemos hablar de convergencia
de orden p si

Hh(kﬂ)
I*

—a , a>0

Hay varios casos particulares de gran interés:

h(k+1)
— —a , Convergencia Lineal
"]
h(k+1)
( )H2 —a , Convergencia Cuadratica
h k
h(k+1)
W -0 , Convergencia Superlineal
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En la practica, la existencia de convergencia y de un determinado orden de la misma no
es garantia de un buen comportamiento del algoritmo. Eso es debido a muchos factores,
como por ejemplo:

0 Al estudiar teéricamente la convergencia de un algoritmo, no se tienen en cuenta los
errores de redondeo del ordenador.

0 El orden de convergencia tedrico se demuestra s6lo para puntos cercanos al éptimo.
0 Para determinar dicho orden de convergencia, se hacen suposiciones sobre la

funcién objetivo que pueden no cumplirse en la practica (como por ejemplo la
convexidad).

Por esto, el mejor indicador del buen comportamiento de un algoritmo es la prueba
experimental, realizada normalmente con diversas funciones de test. Un ejemplo de
estas funciones es la Funcion de Rosenbrock o Funcion “banana”, cuya expresion, para
n =2 es la siguiente:

f(x)=100(x, - x? ] +(1-x, )’

Esta funcion suele ser muy usada como funcion de prueba en optimizacion por su lenta
convergencia para la mayoria de los métodos. Su minimo estd en X= [1,1], donde

f(x)=0.

Podemos ver la representacion grafica de la funcién de Rosenbrock en la siguiente
imagen:

4000

3000

2000
1000 9% s\
AR
I
CHRRRY
g ’ §§%§%$%§§§§§%N

Figura 2.2: Funcion de Rosenbrock
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A continuacion se muestran las curvas de nivel de la funcién de Rosenbrock:

2.3- Algoritmos de optimizacion sin restricciones

2.3.1- Introduccion

Una vez situados en el problema, es interesante comprender los métodos mas utilizados
para minimizar funciones cuando no estan sometidas a ningun tipo de restriccion.

Las posibilidades para encontrar el minimo de una funcién son muy amplias, abarcando
un enorme abanico de métodos.

Sin embargo, esto depende de la informacion de la funcion y de las derivadas que utilice
el método para aproximarse a la solucion. En base a esto, todos los métodos se pueden
clasificar en los tres tipos siguientes:

o Meétodos de busqueda directa: Estos métodos solo evaltian la funcion objetivo.
Son adecuados para funciones con una alta no linealidad o con discontinuidades.
Son un tipo de métodos muy robustos, pero presentan una convergencia mas lenta
que los otros.

0 Métodos de Gradiente: Estos métodos utilizan el valor del gradiente de la funcion
(primera derivada). Su eficiencia es mucho mayor cuando el gradiente es continuo.
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o0 Meétodos de orden superior: Estos métodos necesitan calcular derivadas de orden
superior, La gran desventaja de este método es el alto coste computacional que
supone este calculo (ya que exige bastantes evaluaciones de la funcion objetivo). Sin
embargo, en la mayoria de los casos, posee la ventaja de tener rapida convergencia.

Todos los algoritmos de minimizacién necesitan un punto de partida X,, este punto lo

debe proporcionar un usuario con cierto conocimiento de la aplicacion. Cuanto mas
cerca est¢ X, de la solucion Optima menos tiempo necesitard el algoritmo para

converger y habra menos riesgo de minimos locales.

Se generan varios puntos hasta que se cumple el criterio de terminacion, para generar un
nuevo punto hay dos estrategias posibles: Region de confianza y Busqueda lineal.

En la estrategia de busqueda lineal, se determina una direccion de avance d, y si se

esta en el punto X, , el nuevo punto serd X,,, = X, +ad,

A la busqueda de a se le llama busqueda lineal (Line Search). Consiste en buscar el
minimo de una funcién unidimensional g(a):

gler) = f (% +ed,)
En este caso hay que determinar a cada paso la direccion de avance.

En la estrategia de region de confianza, en cada iteracion, se aproxima la funcion en el
entorno de X, (punto origen) por otra funciéon mas sencilla utilizando la Serie de Taylor,

es decir:

m, (X, +5)= f(xk)+VfTs+%sTHs, s|, <A, A>0

donde A es el radio de la region de confianza.

Se obtiene el minimo de m, dentro de la region de confianza, si no decrece f
suficientemente, se reduce A y se vuelve a buscar el minimo de m, en la nueva region
de confianza.

La diferencia entre estas dos estrategias esta en como se selecciona la direccion y la
distancia del nuevo paso:

0 En la busqueda lineal primero se elige la direccion y luego la distancia.

0 En laregion de confianza primero se elige la distancia y luego la direccion.

La estrategia de la busqueda lineal es la utilizada en la mayoria de algoritmos clasicos, y
la utilizada en este proyecto.

Tras explicar las caracteristicas generales de los métodos para minimizar una funcién
sin restricciones, se va a explicar en que consiste la busqueda lineal.
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2.3.2- Busqueda Lineal

Las técnicas de busqueda lineal realmente son procedimientos de optimizacion para una
sola variable, y que se realiza repetidamente en problemas de varias variables.

La eleccion de un método adecuado de busqueda lineal es de gran importancia en un
algoritmo de optimizacion ya que es un procedimiento muy costoso.

En la busqueda lineal se buscan dos cosas:

0 Acotacion: determina un intervalo que acote los valores de « deseables.

0 Biseccion o interpolacion: determina un valor de « dentro del intervalo.
Se prueban unos cuantos valores de « y se para cuando se satisfacen dos condiciones,
llamadas Condiciones de Wolfe, éstas son condicion de suficiente descenso y condicion
de curvatura:
- , .
condicién de suficiente descenso— f (X, +ap, )< f (x, )+c,aVf,' p,
condicion de curvatura— Vf (x, +ap, )’ p, = ¢,V p,

O también:

condicion de suficiente descenso— g (@) < g (0)+c,a9'(0)=1(x)

condicién de curvatura— g'(er)> ¢,g'(0)
donde 0<c, <c, <1

La Condicion de Curvatura se afiade para evitar que se puedan tomar valores de @ muy
pequenos.

Como un punto puede satisfacer las condiciones de Wolfe sin estar muy préximo a un
minimo, se usan las condiciones de Wolfe estrictas:

condicion de suficiente descenso— f (x, +ap, )< T (x, )+c,aVi,' p,

condicion de curvatura— ‘Vf (x, +ap, ) pk‘ >c, Vi p,

O también:
condicion de suficiente descenso— g (@) < g(0)+¢,a9'(0)=1(x)

condicion de curvatura — |g‘(a] >¢,9'(0)

Con esto se evita que g'(a) este muy alejado de un minimo.
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Hay dos tipos de algoritmos de busqueda lineal, los que no calculan derivadas y los que
si calculan derivadas (interpolaciones polindmicas).

En este proyecto para hallar el minimo a lo largo de la direccion de avance d se ha
utilizado un método polindémico que calcula derivadas, usando una combinaciéon de
interpolacion cuadratica y cubica
2.3.2.1- Interpolaciones polindbmicas
Consiste en hacer aproximaciones polindmicas con la informacion de la funcion y las
derivadas en los puntos por los que se va pasando.
2.3.2.1.1- Interpolacion cuadratica
Consiste en ajustar una funcioén de una variable de la forma:

g(a)=f(x, +ad)~a-a’ +b-a+c
Un extremo de la funcién (minimo o méaximo) tiene lugar en

g'(o:):2a05+b=0—>0{”‘:;—2—)Xk+l =X, +a*d

Para que haya un minimo se tiene que cumplir que:

O a es positivo (la segunda derivada es positiva).

0 b siempre es negativo.

Los coeficientes a y b se pueden obtener a partir de tres puntos conocidos, o el valor
del gradiente en dos puntos. Se pueden hacer simplificaciones si, por ejemplo, el primer
punto se toma para a =0.

Si se conoce el valor de g en tres puntos no equiespaciados:
a, —>g (al)
a,—>g (az)

a, _>g(a3)

o* _1 B9 (‘Zl)"'ﬂmg (az)"‘ﬂlzg (a3)
22y,0 (0‘1)"'7319 (a2)+7lzg (053)

Donde: f; =ai -«
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Para realizar interpolacion, y asegurar que encontramos un minimo, buscaremos tres
puntos cercanos al minimo. Eso se garantiza si:

g(“z)<g(a1) y g(a2)<g(0‘3)

Un caso muy frecuente es disponer de la siguiente informacion:

En este caso:

g(@)=a-a’>+b-a+c

-b

"a)=2 b o —

9'(e)=2ac+b—>a o
c=9(0)
b=g'(0)

g(a,)-9'(0)a, -g(0)

g(a,)=a-a?+b-a,+c—>a=

2.3.2.1.2- Interpolacion cubica

La interpolacion cubica resulta adecuada cuando se dispone de informacion del
gradiente o de mas de tres puntos.

Se ajusta una funcidn de una variable de la forma:

g(a)=a-a* +b-a* +c-a+d

Los extremos son las raices de:

—b++/b* =3ac

3a

9'(a)=3a-a’ +2b-a+c=0—>a*=

21



El minimo debe cumplir que g''(a)=6a-a +20b>0

Se puede hallar una solucion con la informaciéon de g en cuatro puntos, o con sélo el
valor del gradiente en tres puntos.

Si disponemos de la informacién de la funcion y el gradiente en dos puntos:

ai{ glar; )= (% +ed)
g

(@)=Vi(x +ad)d o0

a) g'(a2)+ﬂz_ﬂ1
1 g'(az)_g'(a1)+2ﬂ2

a*=a, - (a, -

donde: p, = g'(a1)+ g'(az)_g,w

) —a,

B, = (ﬂlz - g'(al )g'(az ))1/2

Un caso muy frecuente es disponer de la siguiente informacion:

—b++/b?* =3ac

Eneste caso: g'(a)=3a-a”+2b-a+c=0->a*=

3a
c=g'(0)
- = ,
e A i
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2.3.2.2- Implementacion sencilla del Line Search

El siguiente viene a ser un esquema de la implementacion del Line Search que se ha
programado en el presente proyecto:

o,=minimo de interp. cuadratica

— Fin

| T

g(o,)<g(0)+22'(0)ax,
|

o'=minimo de interp. cubica

X =&,

r

0

2.3.3- Métodos de Minimos Cuadrados

El problema de minimos cuadrados consiste en encontrar el minimo de una funciéon que
es una suma de cuadrados:

min £ (x)=| K} =3 K, (x)’

n
XeR o1

Si se trata de un problema de optimizacion de una red de microondas utilizamos la
norma 2:

£ (0=l 0l )[F (o) - SO =] 0l )[FOew) -] = 2] K, 00

i=1

donde F es la respuesta de la red, S la respuesta ideal, @ los pesos,  puede ser la
frecuencia o el tiempo y K(x)=a(y, )[F(x,v,)-S(w;)].

Aunque se puede abordar la optimizacién con cualquier método, esta funcidon objetivo
presenta determinadas caracteristicas que pueden ser explotadas para aumentar la
eficiencia.

En MATLAB lo implementa la funcion Isgnonlin.
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Para la descripcion del método en este punto se necesitan formulas para las derivadas de
la funcion, por lo que se cumple:

La funcion es: f(x)=K(x) K(x)
El gradiente es: V f(x)=2J(x)" K(x)
La hessiana es: H(x)=2J(x)" J(x)+2Q(x)

Donde:

J(x) es la Jacobiana, que es una matriz de mxn de k(x) que contiene las
derivadas primeras parciales de los componentes de la funcion,

[oK, oK, oK, ]
6’_x1 OX, OX,
oK, oK, oK,
)=,  ax,  ox, |FIVKLVKL VKT
oK, oK, oK,
| OX,  OX, OX, |

H(x) es la matriz Hessiana de f(x), que es una matriz que contiene las
derivadas segundas parciales de los componentes de la funcion.

| ’K 9K 8’K |
o’x,  OXoX,  o%0x,
H(x)=| - .-+ |= es la matriz Hessiana de K(x)
0°K 0’K 0’K
OX\OX,  OX\ OX, 07Xy,

:Zm:(Kx H.(x

i=1

H, (x)z es la matriz Hessiana de Ki(X)

Buscamos que el gradiente de f(x + AX) sea cero:
K(x +Ax) = K(x)+ J(x)Ax
2J(x+Ax)" K(x+ Ax)

)
23 (x+Ax)" [K(x)+ I (x) Ax]
23(x)" [K(x)+3(x) ax]=0

V f(x+Ax)

Ill

Por tanto hay que resolver:

() K () + I I(x)Ax = 0 = Ax = 3 (x) I I (x) K (x)
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En cada iteracion se hace una busqueda lineal a lo largo de la direccion: X, ,, = X, + «d
En este caso

d =300 I 306, T K (x,)

La principal ventaja de este método se da cuando el minimo de f(x) tiende a cero. En
este caso:

H(x)=2J3(x)" J(x)+2Q(x)~23(x)" J(x)
Por tanto:
d =—[30x ) I 306, K (x,)
~{3H6)) 35 ()
~—-H (Xk )71 \%i (Xk )

2.3.3.1- Método Gauss-Newton

Este método es la base de los métodos que se describiran mas adelante. Se basa en la
implementacion de las primeras derivadas de la funcion.

El método Gauss-Newton se basa en una aproximacion lineal de los componentes de f

en la proximidad de x : Para pequefias || h || se tiene una serie de Taylor tal que:
f(x+h)=1(h)= f(x)+ I(x)h

Insertando esto en la definicion de F se puede ver que:

F(x+h)=L(h)=

2
=F(x)+h"J"f +%hTJTJh
(con f = f(x)y J=J(x)). El paso de Gauss-Newton hg, minimiza L(h),

hey = argmin, {L(h)}.

El gradiente y la Hessiana de L son:
L'(h)=J37f +J7Jh

L"(h)=J"J
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Se puede observar que la matriz L"(h) es independiente de h, simétrica y se define
positiva si J tiene las columnas linealmente independientes. Esto implica que L(h)
tiene un Unico minimo que se encuentra resolviendo en cada iteracion:

(9607 360)x = ~36" K () Ax =30 360] 3607 K )

Donde se actualiza X=X+ ahg, en cada iteraciébn y a se encuentra por Blsqueda
Lineal. EI método Gauss-Newton usa « =1 en todos los pasos.

La direccion AX se usa en un proceso de LineSearch para asegurar que f (X) decrece.

El diagrama de flujo de este método es el siguiente:

Determinar

Ax =—(3(x)" I()) I K(x)
|

LineSearch en direccion AX

X = xK + - AX

k=k+1

Hx("”) — x(k)H < Xy

Hf(k+1) _ f(k)H <f

= Ttol

nlter > max lter

FIN
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2.3.3.2- Método Levenberg-Marquardt

El método Levenberg-Marquardt es una variante del método Gauss-Newton, por lo que
el paso h,,, se define modificando el paso del método Gauss-Newton en cada iteracion

de la siguiente manera:

(3¢ 3(x)+ A1) Ax = =3 (%) K (x) > Ax=—{(3 ()’ 3(x)+ 1) )" 3 (x)" K ()
con =0

El diagrama de flujo del método Levenberg-Marquardt es el siguiente:

k=0
X=X

ini

-

Determinar
Ax = (3] 3 (x)+ 21 ) I(x) k(x)
|

LineSearch en direccion Ax

X1 = xX + - Ax

k

k=k+1

H%“”—X“WSXM

No

Hf(k+1) _ f(k)H <f

— “tol

nlter > max lter

FIN
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2.3.3.2.1- Calculo del pardmetro de amortiguamiento A4

Usualmente se eligen valores iniciales grandes de A, los cuales se disminuyen a medida
que se aproxima al minimo.

Los términos “grande” y “pequefio” deben ir relacionados con el tamafio de los
elementos en J(x)' J(x). Esta matriz es simétrica y positiva, implicando que los valores
propios de /1(/1i) deben ser reales y no negativos; y los correspondientes vectores

propios (Vi) pueden ser elegidos como una base ortonormal de R™ .

La eleccion del pardmetro A influye tanto en la direccion de busqueda como en el
tamafio del paso. Por lo que si A tiende a cero, se tiene la misma direccion de avance
que en el método de Gauss-Newton., y si A tiende a oo, AX tiende a un vector de ceros
en la direccion de méxima pendiente. Esto asegura que para valores altos de A
conseguiremos disminuir f(x).

La solucion para calcular el paso por el método de Levenberg- Marquardt puede
escribirse de la forma:

Como consecuencia, es razonable relacionar el valor inicial de A(4,) con el tamafio de

los valores propios. El méximo de los elementos de la diagonal en el inicial J(x)" J(x)
tiene el mismo orden de magnitud que max (ﬂi), asi que una simple estrategia para

elegir A, vendria dada por:
Ay=17" max{(J (Xo )T J (XO ))ii }

donde un pequefio valor de 7 seria usado si pensamos que X, estd proximo a la

solucion. Los valores de r normalmente suelen estar en el intervalo [10*8, 1]. En las

simulaciones que he realizado he tomado un valor de 7 de 107, que es el valor estandar
que suele tomarse.

A la hora de actualizar el parametro A, bdsicamente hay 2 tipos de estrategias: la
primera esta relacionada con la solucion para calcular el paso por el método de
Levenberg- Marquardt que se acaba de describir. Se encuentra un valor del paso
mediante Line Search y se usa esta informacion para actualizar el valor de 4. Una
busqueda lineal puede implicar bastantes evaluaciones extra de f(x) que no se

acerquen a la solucion.

El otro tipo de estrategias esta basada en el hecho de que la variable A influye tanto en
la direccion d como en el paso AX, con lo cual se puede implementar el método sin
necesidad de una busqueda lineal explicita.

El método de Gauss-Newton esta basado en el modelo obtenido de la expansion de
Taylor de K(X):
K(x+Ax)~ I (Ax)= K(x)+ J(x)- Ax

2
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Si f(x+Ax)< f(x), entonces, como X,,, =X, +a-d, se tiene:
0 Paraa=1->x,, =x,+d.

0 Para o =0—> X,,, =X, porlo que A aumenta.

Con esta estrategia se usaran los siguientes criterios de parada del algoritmo:
| f'(x)]|<e,
[ ax]< & x

k 2 kmax

5

Por otra parte, lo que se busca es que A disminuya cuando el punto X esta cerca de la
solucion, lo cual se hard suponiendo que cuando el paso es muy pequefio se puede dar
por buena la aproximacion siguiente:

f (x+Ax) ~ L(Ax) = 1(Ax)" -1(Ax)

La actualizacion de A se controla mediante un “factor ganancia™:
_f(x)-f(x+Ax)
L(0)- L(Ax)

De la formula de AX y la aproximacion realizada en el modelo obtenido de la expansion
de Taylor de K(x) se obtiene:

L(0)— L(Ax)=—-2(Ax)" I(x)" K(x) - (Ax)" I(x)" I(x)- Ax
— ()" -2 £ 1 () + (3T 3 () + A1 = a1 )- Ax]
=(Ax)" -[AAax = T '(x)]

Como tanto AX-A-Ax-(Ax)" como —(Ax)" - f'(x) son positivas, se garantiza que el
denominador de G también lo es y como f(x) es decreciente, si se tiene un valor

elevado de G se puede disminuir el valor de A para que en la siguiente iteracion el
paso Levenberg-Marquardt se parezca al paso Gauss-Newton.

Si G <0, entonces se incrementa A con el fin de acercarse al método de maxima
pendiente y reducir la longitud del paso. Del mismo modo, si G es mayor que 0 pero
muy pequeiia, podria ser mejor utilizar un 4 mayor al calcular el paso en la siguiente
iteracion.

Tal y como propone Mardquardt en [12], muchas implementaciones de esta estrategia se
realizan del siguiente modo:

o0 Si G<G,,entonces A= pA
. A

o Si G>G,,entonces A4, =—
4

0 Si G>0,entonces X =X+ AX
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Donde 0<G, <G, y g, y>1.

Este método es muy sensible a pequefios cambios en los valores de estos parametros,
unos valores bastante populares y utilizados en este proyecto son:

G, =0.25
G, =0.75
p=2
y=3

Finalmente se ha optado por una nueva estrategia basada en la propuesta de Mardquardt,

. A .
pero que evita los saltos en — entre G, y G,. Ademas, si G <0, al calcular pasos

consecutivos se puede permitir que A crezca mas rapidamente:

0 Si G >0, entonces: X =X+ AX, /1=i-max{l,l—(ﬂ—1)(2G—l)p} yn=p
/4

0 SiG<O0,entonces: L=An yn=2n

Con 7 inizializada a £ y siendo p un entero impar (se ha tomado p =3).

2.3.3.3- Método Quasi-Newton

Los métodos Quasi-Newton hallan la matriz Hessiana (H) a partir de la evolucion de
f(x) y del gradiente, en vez de numéricamente como se hace en el método Gauss-
Newton, evitdndose asi un nimero excesivo de evaluaciones de la funcion objetivo.

En este método, las expresiones de los gradientes se aproximan por diferencias finitas y
la matriz origen, H (©) , utilizada en la primera iteracién, se suele tomar la matriz
identidad, aunque también se puede usar cualquier matriz definida positiva, esto asegura
avanzar en sentido descendente.

La técnica mas eficiente de actualizacion de H es la de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) que propone aproximar la Hessiana en la siguiente iteracion por la
matriz definida positiva H,,,, cuya expresion es la siguiente:

—H, + qquT _ HkSkSkTHk

Hk 1
' qkTSk SkTHkSk

donde:
Sk = Xy — X

g = Vf (Xk+1 )_ Vi (Xk )
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Como en esta expresion es necesario invertir dicha matriz H, se puede optar por

aproximar H™', esto es lo que hace el Método de Davidon-Fletcher-Powell, y la
expresion de dicha aproximacion es la siguiente:

s H™'q g H
s 0 g HMg,

HE =L

Experimentalmente se ha comprobado que la recurrencia de BFGS funciona mejor que
la de DFP.

El diagrama de flujo de este método con la actualizacion BFGS es el siguiente:

Determinar

Ax=—(3(x) 3] I (x) k(x)
|

LineSearch en direccion Ax

k=k+1

tol

nlter > max lter

FIN
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La técnica de actualizacion de H defendida por Al-Baali y Fletcher propone aproximar
la Hessiana en la siguiente iteracion por la expresion siguiente si se cumple que

s, Yy, >0:
1 1
Hk+1:Hk+£ T ykakT_[ T Vk}VkT
Sk Yk S

Sk = X — X,

donde:

Y =4 k+1T JiaSk + (‘]k+1 —Jy )T k(xk+1)

Ve = Hksk

2.3.3.4- Método Hibrido: Levenberg-Marquardt y Quasi-Newton

Un método hibrido es una combinacion de varias estrategias de optimizacion. La idea es
utilizar en cada caso el algoritmo mas adecuado.

La mejor combinacion de los algoritmos de optimizacion depende de la proximidad del
punto inicial a los valores 6ptimos, como se ha comentado. Asi, por ejemplo, se puede
empezar con un método robusto que no tenga una gran dependencia con el punto inicial,
como los métodos de busqueda directa, y cuando el punto obtenido esté cerca del
minimo, se conmuta a un algoritmo de gradiente para acelerar la convergencia.

Ademas de seleccionar los algoritmos a utilizar, hay que establecer mecanismos para
conmutar de un tipo de algoritmo a otro, los cuales se basan en fijar un nimero maximo
de evaluaciones de la funcion objetivo o una tolerancia para los parametros o para la
funcion de error. Con la estrategia de optimizacion hibrida se consigue aumentar la
robustez y la rapidez en la convergencia.

En este trabajo se presenta un método hibrido combinando el método Levenberg-
Marquardt con el método Quasi-Newton. Para empezar la iteracion suponemos que el
punto estd lejos de la solucion por lo que se empieza con la robustez del método
Levenberg-Marquardt. Si en tres pasos la representacion indica que F(X *);t 0,

entonces se conmuta al método Quasi-Newton para mejorar la representacion.

El siguiente diagrama de flujo es el del método hibrido:

Si

Contador <3

No

Método Levenberg-Marquardt

M¢étodo Quasi-Newton
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CAPITULO 3

Diseio de dispositivos pasivos de
microondas

Los dispositivos pasivos de microondas son los elementos clave en la mayoria de los
sistemas de comunicaciones. En concreto, los filtros en alta frecuencia son de gran
importancia debido a su empleo en muchas de las aplicaciones de las
telecomunicaciones, como, por ejemplo, los sistemas de acceso inalambrico, sistemas
de comunicaciones moéviles o sistemas de comunicaciones via satélite. Por ello, el
disefio de estos filtros es uno de los temas fundamentales en el desarrollo de cualquier
sistema de comunicaciones; pero no es una tarea facil, ya que la aparicion de nuevas
tecnologias y servicios han incrementado las necesidades de estos dispositivos,
haciendo su disefio cada vez mas complejo.

De este modo, el desarrollo de nuevas estructuras para la implementacion de filtros en
altas frecuencias se basa en cumplir una serie de especificaciones, entre las que
destacan: una masa y volumen reducidos, una buena estabilidad térmica para su uso en
aplicaciones con altas potencias, y un incremento de la banda libre de frecuencias
espureas o banda de rechazo. Todo ello, junto con la necesidad de una reduccion del
esfuerzo de fabricacion y la disponibilidad de herramientas para su andlisis y disefio.

Los filtros evanescentes en guia rectangular cargados con resonadores dieléctricos
proporcionan una buena respuesta para las necesidades comentadas, ya que ofrecen una
reduccion en masa y volumen de alrededor del 50% y una mayor banda libre de
espureas, respecto a los filtros en tecnologia guiada compuestos de so6lo metal, asi como
una gran estabilidad térmica para aplicaciones de alta potencia. Ademas, si los
resonadores dieléctricos son circulares, los filtros presentan una fabricacion sencilla y
una mayor capacidad de manejo de potencia. Sin embargo, el modelado exacto de este
tipo de filtros es mucho mas complejo que el de las estructuras metalicas
convencionales, puesto que la geometria incluye partes circulares y rectangulares,
metalicas y dieléctricas. Por esta razon, el disefio automatizado CAD (Disefio Asistido
por Computador) de estos filtros esta siendo objeto de una intensa investigacion en los
ultimos afios.

En este capitulo se explican, de forma general, las estrategias y métodos mas comunes

en el disefio de dispositivos pasivos de comunicaciones en alta frecuencia, en especial
los filtros de microondas.
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3.1- Introduccion

Una vez que se verifica el funcionamiento de los algoritmos programados con funciones
de test, se insertan en el software de disefio del grupo de investigacion, para proceder a
aplicarlo en las distintas fases del proceso de disefio, de modo que se minimice la
funcion de error entre la respuesta ideal del dispositivo y su respuesta real.

Antes de exponer los resultados obtenidos, conviene explicar brevemente en qué se basa
este proceso de disefio, para asi comprenderse bien todas las medidas realizadas.

Las técnicas clésicas de disefio de dispositivos de microondas se basan en herramientas
de analisis, en las que el disefiador propone una determinada estructura y la analiza
mediante alguna de estas herramientas. Si el resultado no es el deseado, entonces el
disefiador modifica la estructura, seglin su intuicion, y la vuelve a analizar, esto provoca
que el proceso sea muy lento. Este proceso iterativo finaliza cuando los resultados
obtenidos cumplen las especificaciones iniciales, lo cual, en ocasiones, es muy dificil.

Por ello, actualmente, los dispositivos de microondas se obtienen mediante un disefio
automatizado, realizado a través de una herramienta CAD que intenta evitar al maximo
la intervencion humana durante el proceso de disefio, mediante el uso de algoritmos de
optimizacion. De todas formas, cualquier herramienta CAD necesita una herramienta de
analisis exacta y eficiente para simular la estructura, como pueden ser los métodos de
analisis aplicados en las técnicas clasicas.

Los métodos para el andlisis de los dispositivos de microondas existentes en la
actualidad, pueden clasificarse en tres grandes grupos:

0 Los métodos analiticos o modales: proporcionan resultados muy exactos y de forma
eficiente desde un punto de vista computacional. No obstante, son solo aplicables a
unos pocos problemas candnicos con geometrias regulares.

0 Los métodos numéricos o de discretizacion espacial: son capaces de analizar
problemas con geometrias arbitrarias, pero su desventaja es el elevado consumo de
memoria y de tiempo de CPU.

0 Los métodos hibridos: intentan aprovechar las ventajas de cada uno de los grupos
anteriores, es decir, la eficiencia de los métodos modales y la flexibilidad de los
métodos numéricos. Aunque su eficiencia es mayor que la de los métodos
numéricos, dichos métodos resultan demasiado lentos para analizar una estructura
tan compleja como los filtros con resonadores dieléctricos.

Por tanto, ninguno de los tres tipos de métodos puede por si solo analizar estructuras
complicadas, como las que contienen resonadores dieléctricos, de forma
suficientemente eficiente para abordar costosos procesos de disefio computacional.

Por ello, el analisis de estas estructuras se hace normalmente distinguiendo las partes en
las que estan formadas, para aplicar en cada una de ellas el método de analisis que mas
se ajusta a sus caracteristicas, es decir, las partes correspondientes a estructuras con
geometrias regulares, se analizan de forma eficiente con un método analitico, y en las
partes con geometrias arbitrarias o demasiado complejas para los métodos analiticos,
como los postes dieléctricos, se aplica un método hibrido.
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Este andlisis sirve para simular la estructura durante el proceso de disefo y, a partir de
los datos proporcionados, construir la funcidon de error utilizada en los algoritmos de
optimizacion. Esta funcién de error depende, normalmente, de las dimensiones fisicas
del dispositivo, las cuales constituyen los parametros de disefio considerados en la
optimizacion. Cuando se disefia una estructura compleja, el nimero de parametros
aumenta, haciendo poco eficiente la optimizacion de todos los parametros a la vez, por
lo que habra que aplicar una estrategia de segmentacion.

Las estrategias de segmentacion consisten en dividir la estructura bajo analisis en un
conjunto de bloques. De este modo, en cada paso se disefian los parametros de cada
bloque utilizando los valores obtenidos en los anteriores pasos, es decir, se van
anadiendo los bloques sucesivamente. Tras haber optimizado la estructura por bloques,
se optimizan todos los parametros de disefio partiendo del punto inicial dado por las
dimensiones obtenidas en los pasos anteriores. Estos pasos se repiten para todos los
bloques, salvo si la estructura es simétrica, en cuyo caso solo se optimiza la mitad del
filtro. De este modo, una vez se han obtenido las dimensiones de la mitad del filtro, se
construye el filtro completo aplicando la propiedad de simetria, y realizando,
posteriormente, una optimizacion en la que solo los parametros del bloque central se
ajustan ligeramente.

Por tanto, realizando segmentacion se aumenta la eficiencia del proceso, la cual puede
incrementarse aiin mas si la estructura presenta simetria, ya que asi se puede reducir el
numero de pasos del proceso.

Sin embargo, si el disefio contiene cavidades o elementos resonantes, existe el riesgo de
que el acoplo entre todas las cavidades, no se disefie adecuadamente, haciendo que este
acoplo no se tenga en cuenta. Esto provoca que el ultimo paso de refinamiento de las
dimensiones sea muy costoso debido a que el punto inicial proporcionado por el disefio
de los distintos bloques esta lejos de los valores Optimos, al no considerar todos los
acoplos existentes. Por ello, se suelen hacer pasos intermedios de refinamiento, con el
fin de mejorar el punto inicial de la Gltima optimizacion.

En cada paso de las estrategias seguidas, se aplican algoritmos de optimizacion durante
el proceso de disefio. La idea fundamental de estas técnicas de disefio es la definicion de
una funcioén de error entre la respuesta ideal y la respuesta real del dispositivo. Una vez
definida esta funcidn de error, el objetivo es encontrar la topologia fisica del dispositivo
para la cual la respuesta real se parece lo maximo posible a la ideal.

Existen varias formas de construir esta funcion de error, que sera la funcidon objetivo a
minimizar. La eleccion de cualquiera de ellas dependera de la geometria del dispositivo,
de su margen dinamico y de otros factores, pues hay que tener en cuenta que, en un
disefio real no todas las configuraciones son posibles. La funcion objetivo tipo para la
optimizacion de redes de microondas (como se ha dicho anteriormente) es:

f(x)= max {o, W)[F(x.y)-S, W)l o, @)[Fxy)-S )]}

il
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donde:
X : Vector de parametros del dispositivo

w : Variable independiente, normalmente frecuencia o tiempo
F(x, z//): Respuesta real del dispositivo

S, (v): Especificacion superior

S, (v): Especificacion inferior

, (v): Ponderacion o peso para S, ()

o, (v): Ponderacion o peso para S, ()

v, : Limite superior para y (frecuencia o tiempo)

v, : Limite inferior para y

Un caso especial de esta formulacion ocurre cuando se cumple:

S,(w)=5(w)=5(v)
o,(y)=o(y)=oly)

Con lo que se tiene la funcidn objetivo de tipo Chebyshev, cuya formulacion es

f(x)= max {e(y)[F(x.p) - S(p)]|} = max {fe(x)] |
donde e(x)=a(y)[F(x.v)-S(w)]

Normalmente, estas dos funciones objetivo no se suelen utilizar ya que pueden presentar
derivadas discontinuas, al tener las especificaciones S, () y S, () una variacion muy

abrupta.

A parte de estas funciones, que utilizan una norma de tipo minimas, existen otras
basadas en, por ejemplo, la norma p-ésima o una de las mas utilizadas en el disefo de
dispositivos de microondas, la norma Huber, la cual viene definida por:

(0= H(o)[F(ep) - Sw)])=He ()= o e (x)

donde:

- si |e;| <k

kle,|-— si |e;| >k




Partiendo de la expresion anterior, se observa que la norma Huber es una combinacion
de una funcién lineal o de norma uno, cuando el error es grande, y una funcién de
segundo orden o norma cuadratica para errores pequeios, habiendo una transiciéon suave
entre las dos normas. La diferencia entre errores pequefios y grandes la marca la
variable k.

A parte de las funciones de error comentadas, existen otras que pueden consultarse en

2].

Una vez seleccionada la funcioén de error a aplicar en el disefio, hay que minimizarla
mediante algun algoritmo de optimizacion, con el fin de hallar los valores de sus
variables, normalmente las dimensiones del filtro, para las que la diferencia entre la
respuesta real e ideal es minima. Sin embargo, en este proceso de optimizacion hay que
tener en cuenta que las dimensiones del dispositivo no pueden tomar cualquier valor,
sino que estaran acotadas. Esto implica la necesidad de algoritmos en los que se puedan
introducir restricciones como los algoritmos genéticos o evolutivos [5], que permiten
establecer limites inferior y superior a los parametros de disefio, pero que convergen
muy lentamente.

Los algoritmos de optimizacion que no consideran restricciones se utilizan cuando se
dispone de una idea inicial de los parametros lo suficientemente cercana a los valores
optimos para mantener al algoritmo dentro de la region permitida, ya que, al no
considerar restricciones, siempre buscan el minimo global que puede estar fuera de esta
region, dando valores sin sentido fisico, como, por ejemplo, longitudes negativas.

Con esta se puede observar que no hay un algoritmo perfecto para minimizar la funcion
de error del dispositivo, sino que, tienen sus ventajas e inconvenientes. Por ello, se suele
aplicar una optimizacion hibrida, como por ejemplo, el Mapeado espacial agresivo [5]
(ASM).

En resumen, el proceso de disefio de dispositivos de microondas utilizado en la
actualidad, se basa, en general, en seleccionar tres tipos de estrategias:

0 En primer lugar se tiene que decidir si se aplica la técnica de mapeado espacial
agresivo o una optimizacion directa.

0 En segundo lugar se tiene que decidir si se considera toda la estructura o se aplica
una estrategia de segmentacion.

O Y por ultimo, si se utiliza uno o varios algoritmos de optimizacion, aplicando asi
una optimizacién hibrida.

Por lo tanto, como ya se ha dicho anteriormente, el disefio solo trata de conseguir la
respuesta del dispositivo lo més parecida a la ideal, lo cual, en la mayoria de casos, se
basa en la comparacion del coeficiente de transmisién (S,,) o el de reflexion (S,,) de

las respuestas ideal y real.

Tras haber presentado el proceso de disefio de forma genérica, se explica, a
continuacion, el proceso aplicado en este trabajo para el disefio de filtros evanescentes
en guia rectangular cargados con resonadores dieléctricos. Otros ejemplos de disefio de
dispositivos de microondas se pueden consultar en [2].

38



3.2. Diseno de filtros evanescentes con
resonadores dieléctricos

Como se ha comentado al inicio, los filtros de alta frecuencia constituyen una parte
fundamental en la mayoria de las aplicaciones de las telecomunicaciones. Las
necesidades de los actuales sistemas de comunicaciones han aumentado la complejidad
del diseno de estos filtros, motivando el desarrollo de nuevas estructuras para su
implementacion. Estas necesidades se centran en conseguir una masa y volumen
reducidos, un incremento de la banda libre de frecuencias espurias o banda de rechazo,
y una buena estabilidad térmica en aplicaciones de alta potencia.

El uso de resonadores dieléctricos en filtros de microondas estd aumentando debido a
que proporcionan una importante reduccion en la masa y el volumen del filtro,
comparado con la tecnologia so6lo metal, ademds de conseguir una mayor estabilidad
térmica en aplicaciones de alta potencia; con lo que cumplen dos de las necesidades
comentadas. No obstante, el analisis de los campos eléctricos en estas estructuras es mas
complejo debido a la presencia de material dieléctrico, por lo que, actualmente, se estan
desarrollando diferentes herramientas de andlisis por ordenador para obtener un
modelado exacto de estas estructuras.

Existen diferentes tipos de filtros cargados con resonadores dieléctricos que cumplen las
especificaciones establecidas anteriormente y que estan basadas en las estructuras
metalicas utilizadas para implementar filtros. Entre estas estructuras, se encuentran los
filtros de cavidades acopladas sin resonadores, los filtros evanescentes con postes
metalicos, los filtros de cavidades acopladas con resonadores dieléctricos y los filtros
evanescentes con postes dieléctricos. Este ultimo tipo de filtro es el que mejores
caracteristicas presenta.

Los filtros evanescentes en plano H con resonadores dieléctricos tienen una longitud y
volumen mas reducidos comparado con los filtros plano H de cavidades acopladas todo
metal y los de cavidades acopladas con resonadores dieléctricos circulares. Ademads,
este tipo de filtros presenta un mejor rechazo y una banda de espurias mas estrecha que
los filtros con cavidades acopladas con y sin resonadores dieléctricos.

l ly I3 lq

a| wl (&) (&) s
B I
t

Figura 5.11: Filtro plano H de cuatro cavidades
con resonadores dieléctricos. Vista superior
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Otra ventaja de los filtros evanescentes con resonadores dieléctricos, a parte de una
buena estabilidad térmica por el uso de estos resonadores, es un menor riesgo de
multipactor, lo que los hace muy utiles para las aplicaciones de alta potencia. Esto se
debe a que los postes dieléctricos se sitian normalmente en el centro de la guia
rectangular donde el campo eléctrico es maximo, aumentando de este modo la potencia
maxima. De hecho, al ser la posicion de los postes muy influyente en la distribucion de
los campos eléctricos y magnéticos, se han estudiado varias estructuras como los filtros
con postes dieléctricos descentrados o los filtros periddicos con postes dieléctricos.

Por otra parte, los resonadores dieléctricos de estos filtros evanescentes pueden ser
circulares o cuadrados, siendo mejor el uso de resonadores circulares por reducir
drasticamente el esfuerzo de fabricacion y por presentar una longitud y volumen un
poco inferiores respecto a los resonadores cuadrados.

Sin embargo, los filtros evanescentes cargados con resonadores dieléctricos circulares
estan compuestos por dos guias rectangulares, de entrada y de salida, y una guia
rectangular al corte que alberga los resonadores dieléctricos, como se puede observar en
la figura 4.3. Por lo que deben analizarse geometrias circulares y cuadradas juntas, lo
cual hace que el modelado de los resonadores dieléctricos circulares es mucho mas
complejo que el de los cuadrados.

Figura 4.3: Filtro evanescente en plano H
con resonadores dieléctricos circulares

El primer paso en el proceso de disefio de estos filtros, es determinar los parametros de
disefio, que son: la anchura de la guia central (w), el radio de los postes dieléctricos

(ri ), las distancias entre la guia de entrada y el primer resonador (I1 ) , y entre el tltimo y
la guia de salida (1, ), y las distancias entre los resonadores (I, ). Para ello, se fijan los

parametros que no son objeto de disefio, es decir, la altura de toda la estructura, la
anchura de las guias de entrada y salida y la permitividad relativa de los resonadores
dieléctricos.

|
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(a) Vista superior {b) Cotte transversal

Figura 4.4: Parametros de disefio
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Cada uno de estos parametros tiene su efecto sobre la respuesta del filtro. Asi, la
anchura de la guia central, w, determina principalmente el ancho de banda del filtro y,
en segundo orden, la banda libre de frecuencias espurias y la capacidad de manejo de
potencia, es decir, la potencia maxima de operacion. El ancho de banda también puede
ser controlado con las ventanas de acoplo dadas las distancias |, , las cuales controlan, a

su vez, las pérdidas de insercion. Por otra parte, modificando el tamafio de los postes
dieléctricos se varian las frecuencias de resonancia.

En el andlisis de la estructura en el proceso de disefo se distinguen las dos partes de
estos filtros, por un lado se analizan con un método modal los tramos de guia existentes
entre los resonadores dieléctricos y por otro mediante un método hibrido se analizan los
resonadores. A partir de los datos obtenidos en este analisis, se forman las funciones
objetivo que se utilizaran en los algoritmos de optimizacion, los cuales modificaran los
parametros de disefio para cumplir en todo lo posible las especificaciones establecidas.

Si el namero de postes dieléctricos necesario es elevado, el numero de parametros
considerados en la optimizacion también serd elevado, por lo que se tendrd que utilizar
una estrategia de segmentacion en la fase de optimizacion. Esta estrategia se basa en la
explicada en el apartado anterior, de este modo, en primer lugar, se optimizaran las
dimensiones del primer resonador y las guias de alrededor, comparando la respuesta del
filtro real y la respuesta ideal de un filtro evanescente con un solo resonador. Tras este
paso, el proceso continia afnadiendo sucesivamente los resonadores dieléctricos
necesarios, utilizando los valores ya obtenidos. También se pueden aplicar pasos
intermedios de refinamiento de las dimensiones halladas para tener en cuenta los
acoplos existentes. Por ultimo se optimiza toda la estructura para conseguir las
caracteristicas del filtro ideal ajustando ligeramente todos los pardmetros del filtro.

El proceso de disefio de los filtros evanescentes en plano H con postes dieléctricos se
puede beneficiar de la simetria que presenta esta estructura. De este modo, una vez se
han obtenido las dimensiones de la mitad del filtro, se construye el filtro completo
aplicando esta propiedad de simetria, segin la cual |, =1, I, =1l,, ...,y r, =1,
r.,=r, ..., y se compara la respuesta que proporciona la herramienta de simulacién
con la respuesta ideal que se pretende conseguir. Para ajustar ambas respuestas, en un
principio se optimizan ligeramente los pardmetros geométricos del filtro situados en las
posiciones centrales del mismo, y si fuera necesario se contintian ajustando los

pardmetros mdas alejados de dicho centro. Todo ello, antes del paso final de
refinamiento.

Tras este proceso de disefio, el filtro obtenido ofrece los parametros |S“| y |Sz1| que se

muestran en la figura 5.12. La curva azul corresponde al comportamiento de la
estructura disenada, es decir, al comportamiento real del dispositivo, la verde
corresponde a la respuesta ideal del dispositivo y la roja son las pérdidas de retorno en
el caso del parametro S,, y las pérdidas de insercion en el caso del parametro S,, .
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Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
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Figura 5.12: Parametros S,, y S,,
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CAPITULO 4

Resultados

En este capitulo los resultados se dividen en dos apartados, por un lado se muestran los
resultados obtenidos por los programas realizados para los métodos de minimos
cuadrados y por otro se presentan los resultados obtenidos en el disefio de filtros
evanescentes con postes dieléctricos.

4.1- Resultado del método de los minimos

cuadrados

A continuacion se muestran las pruebas de cada uno de los métodos de minimos
cuadrados programados para minimizar una funcioén cuadratica no sujeta a ninguna
restriccion, estos son los métodos Gauss-Newton, Levenberg Mardquardt, Quasi-
Newton e hibrido. Prestando un poco mas de atencion en el método Quasi-Newton ya
que se han realizados dos formas de actualizar la hessiana, segiin Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) y segun Al-Baali y Fletcher (AF), utilizando la actualizacion
mas eficiente, es decir, la que mejores resultados ha obtenido, para usarla en el método
Hibrido, el cual combina el método Levenberg-Marquardtt con el Quasi-Newton con la
actualizacion BFGS.

Para ello, se ha utilizado como funcion de prueba la funcion de Rosenbrock (explicada
anteriormente).

En Matlab existe la funcion Isqnonlin que resuelve problemas de minimos cuadrados no
lineales. Se han validado los resultados de los métodos Gauss-Newton y Levenberg-
Marquardtt obtenidos con los obtenidos con esta funcion.

Para hacer las simulaciones pertinentes con los métodos programados se han tomado los
siguientes valores para los parametros de entrada:

Método Xtol Ftol | maxIter | maxEval K x0
Gauss-Newton 107 10° 100 500 {f1''f2'} | Varia
Levenberg-Marquardtt | 107 10° 100 500 {'f1''f2'} | Varia
Quasi-Newton (BEGS) | 10" | 10" | 10000 | 100000 | {f1''f2'} | Varia
Quasi-Newton (AF) | 10" | 10" 10% 10% {f1''f2} | Varia
Hibrido 10 | 10" | 10000 | 100000 | {'f1''f2'} | Varia

Los parametros se han ido modificando mientras se probaban los programas segun la
velocidad de convergencia de cada método, por lo que se han tenido que modificar
también el numero de evaluaciones y de iteraciones de la funcion objetivo, y la
toleranciade x ydeF .
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Donde:

xtol es la tolerancia en el valor de X.

ftol es la tolerancia en el valor de la funcion F .

maxlter es el nimero maximo de iteraciones.

maxEval es el nimero maximo de evaluaciones.

X0 es el valor inicial tomado para la estimacion del valor de X, el cual se ve
encabezando cada tabla de resultados.

k es la funcion que se va a evaluar

f1=10 (X2 - Xf) y f2=1-x, son los coeficientes de la funciéon Rosenbrock

Los parametros calculados son:

xfin — el valor de X en que la funcidn se hace minima.

kfin = el valor de k evaluado en x.

F (x) > el valor de la funcion de Rosenbrock evaluada en X.

nEval — el nimero de evaluaciones de la funcién F .

nlter — el nimero de iteraciones.

Asi mismo, para hacer las simulaciones con MATLAB se han tomado los siguientes

valores para los pardmetros de entrada, en la funcion LSQNONLIN.M:

Método

Options ub ] Ib Fun x0
optimset(options, 'TolX', 1e-6, 'TolF', 1e-6,
Gauss-Newton 'Maxlter', 100, 'MaxFunEvals', 500, [111[]] {coetbanana'} | Varia
'LargeScale', 'off', 'LevenbergMarquardtt', 'oft')
Levenberg- optimset(options, 'TolX', 1e-6, 'TolF', 1e-6, .
Marquardt 'Maxlter', 100, 'MaxFunEvals', 500, [111[]] {coetbanana'} | Varia
'LargeScale', 'off', 'LevenbergMarquardtt', 'on')

Quasi-Newton

(BFGS) No se puede realizar

Quas(li\llse):wton No se puede realizar

Hibrido No se puede realizar
Donde:

fun es la funcion F .

options es un parametro que proporciona las opciones internas del algoritmo

ub es el limite superior de X, también se deja vacio.

Ib es el limite inferior de X, se deja vacio ya que el problema que trata de
solucionar no tiene cotas.
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X0 es el valor inicial tomado para la estimacion del valor de X, el cual podemos
ver encabezando cada tabla de resultados.

coefbanana son los coeficientes de la funcion de Rosenbrock, (IO(X2 - X; ))2 y

(1-x).

Los parametros calculados son:

xfin = el valor de X donde la funcién se hace minima.

Resnorm — el valorde f evaluado en X.

Fval — el valor de k evaluado en Xx.

ExitFlag — devuelve un valor que describe la condicion de salida. Puede tener los

valores:

1> Incremento muy pequeio en el valor de la funcion

2-> Incremento muy pequefio en el valor de X.

3-> Numero maximo de iteraciones excedido.

-1=> Formato incorrecto de X.

-2=> Formato incorrecto de la funcion.

-3-> Formato incorrecto del Jacobiano.

-4-> Error de dimensiones en X, K, J.

-5-> Desbordamiento.

output — estructura que contiene informacion acerca de la optimizacién, como por

ejemplo el nlimero de evaluaciones y de iteraciones.

A continuacion se muestran las tablas con los resultados obtenidos:

Xo=[2, 3]
METODO X K(X) F(x) nEval | nlter
. -14
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'44205] 1075 1 5.0658-10% | 10 4
Gauss-Newton [6.5191-10°, Ll
VATLAB [1.0027, 1.0046] | 750 0 0] 9.4396-10 36 6
Levenberg- [-1.1835:10°°, - T
Marquardt [1.0000, 1.0000] 73711-10°] 5.5733-10 18 10
Levenberg- [2.3859-10°, 12
Marquardt MATLAB [1.0003, 1.0000] =00 0] 5.6965-10 39 12
" . -14 _
Q“"E‘gl;'\(';eg")’m” [1.0000, 1.0000] [;3291§f11814] 23549-1077 | 135 | 33
N [-4.4409-10°", 107
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | “'cc5°" O_S] 5.9222-10 788 187
o [4.4142:107"7, - 0
Hibrido [1.0000, 1.0000] | 0075 | 0 1.2059-10 22 12
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Como se observa, todos los métodos llegan al punto esperado ([1 1]) obteniendo los

métodos de MATLAB buenos resultados pero no tan buenos como los obtenidos en los
métodos implementados por mi.

El método mas rapido en converger es el método Gauss-Newton haciéndolo con 4
iteraciones, ademas se obtiene un error minimo de 5.9658.10%,

El método Quasi-Newton con la actualizacion BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.

El método hibrido mejora los resultados obtenidos tanto con el método Levenberg-
Marquardt como con el método Quasi-Newton.

Xo=I0, 3]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
—1a
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [7'77106]10’ 6.0397-102 | 10 4
Gauss-Newton [1.6787-107, o
MATL AR [0.9944,09876] | 30 c0 s | 1215710 22 4
Levenberg- [-9.0077-107, T
Marquardt [0.9999,0.9999] | {00 gy | 28382:10 10 6
Levenberg- [9.5412-10°, YT
Marquardt MATLAB | 109995 1.0000] |75 o0 [ 9.1091-10 36 1
- 13
Q”?;'I;'\c';e%")’m” [1.0000, 1.0000] [31'093301;.1100_14]’ 3.8237-10% | 1219 | 251
- [-2.2204-107", - 027
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] 7.2609‘10_12 52769-1077 | 9766 | 1998
- [-3.0353-1072, S
Hibrido [1.0000, 1.0000] | 2700 Gy | 5:6643-10 14

Con los métodos implementados por mi se han obtenido mejores resultados en cuanto a
numero de evaluaciones e iteraciones y error obtenido.

El método que mejores resultados obtiene es el método Gauss-Newton, convergiendo en
4 iteraciones y obteniendo un error de 6.0397-10%".

El método que peores resultados ha obtenido es el Quasi-Newton con la actualizacion
AF.

El método hibrido ha obtenido un error de 5.6643-10%* que es menor que el obtenido

con el método Levenberg-Marquardt (2.8382:10™) y ha convergido con 12 iteraciones
que es mucho menos que las iteraciones obtenidas con el método Quasi-Newton (251).
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Xo=[-1, 2]

METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
BT RE
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'2205‘]10 | 4.9304:10°° | 90 20
Gauss-Newton [6.7258-10°°, T
VATLAB 0.9993,0.9977] | oese’ 107] 4.5476-10 53 9
Levenberg- [-2.0759-10°, 14
Marquardt [1.0000, 1.0000] | 573 0] 9.7668-10 24 12
Levenberg- [1.3403-10°, B
Marquardt MATLAB [0.9997,0.9991] | = 59-10%] 1.8001-10 42 13
" 101
Qu?gg\claeg;ton [1.0000, 1.0000] ['g ;2;‘;’ 11 8_12]’ 2.0341-10% | 5384 | 1082
] [1.5543-107, s
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | 6660-10"7] 1.3463-10% | 55835 | 12648
1011
Hibrido [1.0000, 1.0000] | [#2683-10 %04 2409.108 | 26 13

1.1139:10”]

El método més rapido en converger es el método Levenberg-Marquardt que lo ha hecho

con 12 iteraciones.

El método que menor error ha obtenido es el Gauss-Newton, el cual ha obtenido un

error de 4.9304.10°%°

Se han obtenido mejores resultados con la actualizacion BFGS del método Quasi-
Newton que con la actualizacion AF.

Tal como se ha mencionado en la teoria, con el método Hibrido se ha mejorado el error
obtenido con el método Levenberg-Marquardt (1.2429-10™ frente al 9.7668-10™ del
método LM) y se ha mejorado el nimero de iteraciones que con el método Quasi-
Newton (13 iteraciones frente las 1082 iteraciones del método Quasi-Newton).

Xo:[z, 7]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
=17
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'44205] 1075 ] 59658102 | 10 4
Gauss-Newton [1.6782-107, 0
e [1.00ss, 1.009] | Lo o | 121s510% | 22 4
Levenberg- [-9.1205-107, - T
Marquere: [1.0000, 1.0000] | 10" 58 | 4.1837-10 u | 13
Levenberg- [9.4958-10°, YT
Marquardt MATLAG | [1:0005. 1.0020] | B'EOF N | 9.0252:10 36 | 11
Quasi-Newton [-5.3957-10°", - ey
Bro) [1.0000, 1.0000] | 7507 ™| 16136107 | 219 | 50
T
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] [‘;'2%2,11%.13’] 2.8472-10% | 20084 | 4057
1012
Hibrido [1.0000, 1.0000] | 1363931075 = 1 g 5093.1021 | 28 15

9.0532:10""]
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Todos los métodos convergen en el punto ([1,1]), que es el esperado segun la teoria.

Obteniendo mejores resultados de error, nimero de evaluaciones e iteraciones con los
métodos mios.

Con s6lo 4 iteraciones y un error de 5.9658-10* el método Gauss-Newton converge,
siendo éste el método mas rapido.

Se obtienen mejores resultados actualizando el método Quasi-Newton segin BFGS que
haciéndolo segun AF.

Con el método hibrido se mejoran los resultados obtenidos con el método Levenberg-
Marquardt y con el método Quasi-Newton.

X0=[0.9, 1.1]

METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
Gauss-Newton [1,1] [0, 0] 0 10 4
Gauss-Newton [2.2415-10°, o2

VIATLAR [0.9998, 1.0001] | 57 0" 5.0254-10 22 4

Levenberg- [-7.8383-107, - 10

Marquardt [1.0000, 1.0000] | 5078 | 0] 6.4820-10 8 5

Levenberg- [4.6670-107%, s

Marquardt MATLAB [0.9999, 1.0000] 1.8008- 10" 2.1781-10 39 12
Quasi-Newton [2.0819-10", a2
(BFGS) [1.0000, 1.0000] 15107-10%] 4.3571-10 61 15
- [-2.2204-10™, - 7
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | "3 6.10_11:] 1.9012-10 1401 | 310
o [1.2999-107"°, - 17
Hibrido [1.0000, 1.0000] 33242-10°] 1.1068-10 12 7

Todos los métodos convergen en el punto visto en teoria ([1 1]) por lo que convergen

correctamente. Ademas, el funcionamiento de los métodos implementados es mas
correcto que el funcionamiento de los métodos de MATLAB.

El método que converge antes es el método Levenberg-Marquardt, mientras que el
método Gauss-Newton obtiene un error nulo.

Se obtienen mejores resultados del método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS
que con la actualizacion AF, que son los resultados esperados segun lo visto en teoria.

Con el método hibrido se obtiene un error de 1.1068-10™", que es mucho menor que el

error obtenido con el método Levenberg-Marquardt (6.4820-10™°) y converge con 7
iteraciones, por lo tanto ha convergido més rapido que el método Quasi-Newton.
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Xo=[-1.9, 2]

METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
114
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [1'“002]10’ 1.2326:10% | 85 19
Gauss-Newton [3.4268-10°, 9
VATLAB [0.9935,0.9876] | 5105 0] 1.7844-10 71 11
Levenberg- [-7.3440-107, T
Marquardt [0.9999,0.9999] | 520 0] 6.3062-10 38 18
Levenberg- [3.1097-10°, B
Marquardt MATLAB [0.9992,0.9979] | 570 0] 9.9663-10 59 17
" 1012
Q”"Z‘g;\éeg’;to” [1.0000, 1.0000] [_12'2253-118'”]’ 1.0831-10% | 454 | 96
_ [1.3323-107", - 28
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] a6 | 17828107 | 28292 | 5686
8.8818-107'%]
1011
Hibrido [1.0000, 1.0000] CL72LE10 ) 6r69-1010 | 42 20

4.2707-10"°]

Como se puede observar todos los métodos convergen, obteniendo con los métodos
implementados por mi, mejores resultados en cuanto a ndmero de evaluaciones e
iteraciones y error obtenido.

El método que ha convergido antes es el método Levenberg-Marquardt, con 18

iteraciones, y el que ha obtenido menor error es el Gauss-Newton (1.2326:10

El método que peores resultados obtiene es el Quasi-Newton con la actualizacion AF.

—28).

El método hibrido ha mejorado los resultados obtenidos tanto con el método
Levenberg-Marquardt (1.8269-10™"° frente a 9.9663-10™2 del método LM), como con el
Quasi-Newton (20 iteraciones frente a las 96 del método QN).

Xo:[3, 6]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
—1a
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [5'77302] 1075 1 333001077 | 15 5
Gauss-Newton [2.5168-10°, o2
ATL AR [1.0008, 1.0021] | 0 oy | 6761110 41 7
Levenberg- [-3.0659-10°, - 10
Marquards [1.0000, 1.0000] | 775 st | 2:0904:10 25 13
Levenberg- [2.9208-107, 10
Marquardt MATLAG | [1:0005.099921 [ 570" B | 85315410 39 12
- 102
Q”?é'd\g‘;m” [1.0000, 1.0000] ['g‘;‘g?g _ 118_12]’ 3.4696-10%2 | 286 | 65
- [-4.4409-107, ey
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | 6827'10_3:‘] 5.9222:10 788 | 187
Hibrido [1.0000, 1.0000] | (12426107 - =1 g e503.1020 | 29 15

3.1364:10"
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Con los métodos implementados por mi se han obtenido mejores resultados en cuanto a
namero de evaluaciones e iteraciones y error obtenido.

El método que mejores resultados ha obtenido es el

método Gauss-Newton,
convergiendo en 5 iteraciones y obteniendo un error de 3.3329-10%".

El meétodo Quasi-Newton con la actualizacion BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.

El método hibrido ha mejorado los resultados obtenidos tanto con el método
Levenberg-Marquardt como con el Quasi-Newton.

Xo=[0.5, 0.5]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
1010
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'2205‘] 1075 1 4.9304-10% | 10 4
BT SE
GaM”S:'TNLeX\"éO” [1.0000, 1.0000] [56'87 6109; 11(?_17]° 45161-10%7° | 29 5
Levenberg- [-1.4674-10°, YT
Marquardt [0.9999,0.9999] | ' 00 0T 0_(,8] 4.7474-10 10 6
Levenberg- [2.5083-107, i-l4
Marquardt MATLAB [0.9994,0.9989] | ,'ccome | o) 6.6200-10 33 10
Qu?gg\clseg;ton [1.0000, 1.0000] | 1% '4"1‘54]09' 0 1972109 | 116 | 27
114
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] [2214740255 11(?_13]’ 47707102 | 5942 | 1336
1012
Hibrido [1.0000, 1.0000] [?&57‘2106.15(_’“]’ 7.7143-10% | 14 8

Como se puede observar todos los métodos convergen, obteniendo mejores resultados
con los métodos implementados por mi.

El método que ha convergido mas rapido es el método Gauss-Newton, haciendolo con 4
iteraciones y obteniendo un error de 4.9304-10°%°, que es el menor error obtenido.

Se obtienen mejores resultados del método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS
que con la actualizacion AF, que son los resultados esperados segun lo visto en t

El método hibrido ha convergido mas rapido que el método Quasi-Newton, ya que ha

convergido con 8 iteraciones y ha mejorado el error obtenido con el método Levenberg-
Marquardt, ya que se ha obtenido 4.9304-10%.
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X0:[2, 0]

METODO X K(x) F(x) nEval | nlter

Gauss-Newton [11_'(?(%)(%’ [2'44205]'10_14’ 5.9658-10% | 10 4
5

oo | b T oo w0 |

Levenberg-Marquardt [11.'(?(?(?(%’ [fééggsz-ilo%} 1.6033-10" | 14 8
5

e R T R

Quasi-Newton (BFGS) [11_'(?(?(?(%’ [3232192;"'0?12? 19063102 | 155 | 37

Quasi-Newton (AF) [11.5)0000(%’ [3675;‘;2231& 42875102 | 161484 | 36074

Hibrido L0000 | Sisogeots) | 67028107 | 18 | 10

Todos los métodos convergen en el punto visto en teoria ([1 1]) por lo que convergen
correctamente. Ademas, el funcionamiento de los métodos implementados es mas

correcto que el funcionamiento de los métodos de MATLAB.

El método que antes ha convergido, con 4 iteraciones, y que menos error ha obtenido,
5.9658:10% es el Gauss-Newton.

El método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacién AF.

El método hibrido ha mejorado los resultados obtenidos tanto con el método
Levenberg-Marquardt, (menos error) como con el Quasi-Newton (menos iteraciones).

Xo:[2, 6]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
114
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'44205]10’ 5.9658-10% | 10 4
Gauss-Newton [5.8608-107, 0
VATLAB [1.0041, 1.0057] 16615107 3.7109-10 29 5
Levenberg- [-1.5722-107, - D
Marquardt [1.0000, 1.0000] | “o7sa3 0] 2.6567-10 24 13
Levenberg- [9.4905-10°, T
Marquardt MATLAB [1.0011, 1.0031] L 1118-10°] 9.1307-10 33 10
Quasi-Newton [-1.0519-107", S
(BUGS) [1.0000, 1.0000] 29611-10™] 9.8749-10 222 50
10714
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] [‘;"22296‘11%_13’] 3.2534-10% | 64516 | 15865
o [7.3417-107"", - T
Hibrido [1.0000, 1.0000] 19117-10°] 3.6599-10 26 14
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Todos los métodos convergen, obteniendo con mis metodos mejores resultados de error
(5.9658-10%%), niimero de evaluaciones (10) e iteraciones (4).

El método que antes ha llegado al punto [1,1] es el método Gauss-Newton, ademas éste
obtiene un error menor.

El método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.

El método hibrido ha obtenido un error de 3.6599-10™*® que es menor que el obtenido
con el método Levenberg-Marquardt (2.6567-10™) y ha convergido con 14 iteraciones
que es mucho menos que las iteraciones obtenidas con el método Quasi-Newton (50).

X0:[_21 -1]
METODO X K(X) F(x) nEval niter
[5.5511-10™ 27
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] ' 0] > | 3.0815-10° 25 7
. -5
G"’I‘\‘Zf'TNSX\VéO“ [1.0036, 1.0090] [13 '3031005 11(;)_5]’ 1.0834-10° | 43 7
Levenberg- [-1.7190-10°°, By
Marquard [0.9999,0.9999] | ooy 0_65] 8.6830-10 21 1
Levenberg- [2.9201-10™, 1 -10
Marquardt MATLAB | [09996.09975] | 7o’ 0 | 8527410 42 13
- RYRE
Q“"E‘gl':'\éeg")’ton [1.0000, 1.0000] [24'74;6776_ 11(?14]’ 1.9504-10% | 417 92
10
Quasi-Newton (AF) | [1.0054, 1.0109] ['g'ggggillg.lz]’ 8.3285-10% | 4472431 | 1007159
12
Hibrido [1.0000, 1.0000] [185(;%2?.’ 1%)(')“)]’ 3.9747-10%° | 25 13

Todos los métodos convergen en el punto visto en teoria, y como se puede ver en la
tabla resumen, se obtienen mejores resultados con los métodos implementados por mi.

El método que peores resultados ha obtenido es el Quasi-Newton con la actualizacion
AF.

Con el método hibrido se ha obtenido un error de 3.9747-10°, que es mucho mejor que
el error obtenido con el método Levenberg-Marquardt (8.6830-10™*") y ha convergido
con 25 iteraciones, por lo tanto ha convergido mas rapido que el método Quasi-
Newton.
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Xo=[4, -2]

METODO X K(X) F(x) nEval niter
1012
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'0185‘] 1075 1 4.0739- 10 10 4
Gauss-Newton [6.9276:107, 0
VATLAR [0.9998, 1.0023] 2.9270-10°] 4.7991-10 35 6
Levenberg- [-1.9068-10°°, 10
Marquardt 0.9999,0.9999] | g ¢5¢9. 0] 1.0024-10 23 12
Levenberg- [1.7375:107, 6
Marquardt MATLAB [1.0015, 0.9897] 2.1556:10°] 3.0190-10 36 11
Quasi-Newton [-4.8765-10"", - a2
(BFGS) [1.0000, 1.0000] 5.2620-10"] 5.1469-10 240 56
. [-8.8818:107", 25
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | "5 4o 0] 2.5257-107% | 2904778 | 583749
1012
Hibrido [1.0000, 1.0000] [fig916572-11)(')10]’ 4.8332:10%° 27 14

Todos los métodos llegan al punto de convergencia visto en teoria, obteniendo con mis
métodos mejores resultados de error, numero de evaluaciones e iteraciones que con

MATLAB.

El método que més rapido ha convergido con 4 iteraciones y que menos error ha
obtenido, 4.0739-10%, es el Gauss-Newton.

El método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacién AF.

El método hibrido ha mejorado los resultados obtenidos tanto con el método
Levenberg-Marquardt como con el Quasi-Newton.

Xo=[6, 11]
METODO X K(x) F(x) nEval | nlter
12
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [3'15503] 1075 1 99556107 | 15 5
Gauss-Newton [1.4655-107, 10
AL AR [1.0043, 1.0098] | 500 57 | 5494410 82 13
Levenberg- [-1.7035-107%, - D
Marquardt [1.0000,1.0000] | Vel i’ or” | 7.0502:10 32 17
Levenberg- [1.4899-107, 6
Marquardt MATLAB | [1:0012:09902] [ 17270 oo | 22197-10 39 12
. o1l
Q”?E;l;'\(';eg")’ton [1.0000, 1.0000] [91';;5405.11812]’ 3.1808:102 | 489 | 105
Quasi-Newton (AF) | [1.0003, 100067 | E1:1102107% 1 s cas0.1027 | 31111 | 6228
D005, 1 7.5051-10™ | >
4 [1.2906-10°", - 17
Hibrido [1.0000, 1.0000] | 550 1go7 | 1141410 34 18
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Todos los métodos convergen en el punto ([1,1]), que es el esperado segun la teoria.

Obteniendo mejores resultados de error, nimero de evaluaciones e iteraciones con los
métodos mios.

Con s6lo 4 iteraciones y un error de 5.9658-10* el método Gauss-Newton converge,
siendo éste el método mas rapido.

Se obtienen mejores resultados actualizando el método Quasi-Newton segin BFGS que
haciéndolo segun AF.

Con el método hibrido se ha mejorado el error obtenido con el método Levenberg-
Marquardt (1.1414-10"" frente al 7.0502-:10™® del método LM) y el nimero de
iteraciones es de 18 que ha mejorado las 105 iteraciones del método Quasi-Newton.

Xo:[-3, 3]
METODO X K(X) F(x) nEval | nlter
12
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [7'1055‘] 1075 1 504871077 | 35
Gauss-Newton [5.1672-10°°, Py
MATLAR [0.9994,09996] | 2o 7 g7 | 26781-10 55
Levenberg- [-1.3741-10°°, A
Marquardt [0.9999,0.9999] | 7 2 Zo gy’ | 5764510 41 20
Levenberg- [8.1727-107, 9
Marquardt MATLAB | [0:9993:099571 | 7 757 e | 6.6795:10 44 13
Quasi-Newton (BFGS) | 110000, 1.00007 | E7:771610°% | ¢ coes.10% | 681 | 143
OO, 2.8644-10M | ©
RV E
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] ['52'32323,118_14]’ 2.8924-1077 | 887589 | 177681
4 [-5.4567-107"2, 020
Hibrido [1.0000,1.0000] | 700 oy [ 1840610 45 22

Todos los métodos convergen en el punto esperado, obteniendo con los métodos
implementados por mi mejores resultados de error, nimero de evaluaciones e
iteraciones.

El método que mejores resultados obtiene es el Gauss-Newton, convergiendo en 9
iteraciones y obteniendo un error de 5.0487-10%.

El método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.

El método hibrido ha mejorado los resultados obtenidos tanto con el método

Levenberg-Marquardt, en cuanto a error obtenido, como con el Quasi-Newton,
convergiendo en 22 iteraciones en vez de en 143.
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Xo=[0.2, 4.8]

METODO X K(X) F(x) nEval niter
T SE
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'2205‘] 10751 4.9304-10° 10 4
Gauss-Newton [8.0345-107, 9
VATLAR [1.0009,09989] 17007 g7y | 64559-10 23 4
Levenberg- [-2.9567-10°, 14
Marquardt [1.0000,1.0000] | 55500 o7 | 7:6611-10 10 6
Levenberg- [1.0118-107, T
Marquardt MATLAB | [0-9998, 100061 | 5 ™ o't [ 1.0238-10 39 12
- 10
Q”"(J‘;'J\(fg")’ton [1.0000, 1.0000] [115973693,11)910]’ 7.1493-10% | 7425 | 1492
. [-8.6597-10™", - 24
Quasi-Newton (AF) | [1.0000,1.0000] | 3", i ™ | 9.6572:107" | 2942418 | 679787
1l
Hibrido [1.0000, 1.0000] | (2349210 .t 3 30631010 | 12 7

5.6752-10™"

Todos los métodos convergen en el punto esperado segun la teoria. Obteniendo mejores
resultados de error, nimero de evaluaciones e iteraciones con los métodos mios.

El método més rapido en converger es el Gauss-Newton, haciéndolo en 4 iteraciones,
ademés ha obtenido un error de 4.9304-10, que es el menor error obtenido.

Se obtienen mejores resultados del método Quasi-Newton con la actualizacion BFGS

que con la AF, que son los resultados esperados segun lo visto en teoria.

El método hibrido ha convergido en 7 iteraciones, por lo que lo ha hecho més rapido
que el método Quasi-Newton. Con este método también se ha obtenido un error menor
que con el Levenberg-Marquardt, obteniendo un error de 3.2263-10%°.

Xo=[0, 1]
METODO X K(x) F(x) nEval nlter
114
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [7'77106] 107 ¢ 03071027 | 10 .
Gauss-Newton [3.3780-10°, o
MATLAB [0.9993,0.9981 |} "Ssog.197 | 111619710 35 6
Levenberg- [_3-3535.10-6, o
Levenberg- [2.2524-107, o
Marquardt MATLAB | [0-9980,0.99611 5y ey | 1:4917°10 30 9
Quasi-Newton [-8.7264-107'2, -
(BUGS) [1.0000, 1.0000] | ) 555,111y [ 2390410 41523 | 8314
115
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] [223292§)f 11(?.14]’ 5.8001-107° | 1987436 | 397509
110
Hibrido [1.0000, 1.0000] [gl_ff(}i 11(?.9]’ 1.1856-10"7 | 17 9
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Como se esperaba todos los métodos convergen.

El método Gauss-Newton es el método que menor error ha obtenido (6.0397-10") y el
mas rapido en converger, haciéndolo en 4 iteraciones.

Se han obtenido mejores resultados con la actualizacion BFGS del método Quasi-
Newton que con la actualizacion AF.

Tal como se ha mencionado en la teoria, con el método Hibrido se ha mejorado el error
obtenido con el método Levenberg-Marquardt (1.1856-10™" frente al 7.8466-10™" del
método LM) y se ha mejorado el nimero de iteraciones que con el método Quasi-
Newton (17 iteraciones frente las 8314 iteraciones del método Quasi-Newton).

on[-3, 5]
METODO X K(x) F(x) nEval niter
1013
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'95302] 1075 8 7214-10% 60 14
Gauss-Newton [7.5129-107, 0
MATLAB [0.9966, 0.9960] | ' 15¢5. 0] 5.7735-10 62 10
Levenberg- [-8.8637, - 1t
Marquardt [1.2006, 0.5550] 20056101 7.8599-10 34 14
Levenberg- [7.1427-107, 09
Marquardt MATLAB [0.9992, 0.9958] | s o310 0] 5.1022:10 44 13
Quasi-Newton [6.3061-107", a2
(BFGS) [1.0000, 1.0000] 16.8834-10"%] 3.9771-10 669 141
: [-5.3750-107,
Quasi-Newton (AF) | [-0.7642, 0.5841] 1 7643] 3.1126 84115950 | 16823214
Hibrido [1.2006, 0.5549] 2[68(522-31765] 7.8606-10"" 37 15

Todos los métodos convergen en el punto ([1 1]) que es el esperado segun la teoria.

Obteniendo mejores resultados de error, nimero de evaluaciones e iteraciones con los
métodos mios.

El método més rapido en converger y el que menor error obtiene es el método Gauss-
Newton.

El método Quasi-Newton con la actualizacidn de la hessiana segin AF no converge en
el punto esperado ([1, 1]) ya que el incremento del valor de la funcién es muy pequefio.
Algo similar ocurre con los métodos Levenberg-Marquardt e Hibrido, pero estos no
convergen debido a que el incremento del valor de x es muy pequefio.

El método Quasi-Newton con la actualizacion BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.
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Xo=[0.5, 1.5]

METODO X K(x) F(X) nEval nlter
1014
Gauss-Newton | [1.0000, 1.0000] [1'”002] 0% [ 610 | 10 ,
Gauss-Newton [1.8241-10°, b
MATLAB [1.0008, 1.0011] | sct gy | 37062110 23 4
Levenberg- [-5.3206-107, s
Marquardt [1.0000,1.0000] | " co” o3 | 74741°10 10 6
Levenberg- [5.9606-107, s
Marquardt MATLAB | [0-9999: 1-00001 | 4776195y | 3-3550°10 39 12
Quasi-Newton [-1.1514-10", o
(BFGS) [1.0000,1.0000] | "¢ 3355 112" [ 2020510 119 28
- [1.2412-107, - 5
Quasi-Newton (AF) | [1.1556, 1.3355] Uss65-101] | 242261107 [ 20707427 | 4141486
1012
Hibrido 10000, 1.0000] | 720201000 1 3 95331020 | 12 ;

1.7939-10™%

Mis métodos obtienen mejores resultados que los de MATLAB.

El método que mejores resultados obtiene al converger es el método Gauss-Newton.

Se obtienen mejores resultados del método Quasi-Newton con la actualizacién BFGS
que con la actualizacion AF, que son los resultados esperados segun lo visto en teoria.

Con el método hibrido se obtiene un error de 3.2233-10° que es mejor que el obtenido
con el método Levenberg-Marquardt y converge en 7 iteraciones, con lo que este
método es mas rapido que el método Quasi-Newton.

Xo=[-1, -1]
METODO X K(x) F(x) nEval niter
114
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [2'88606]10 > | 8.3323-107% 25 7
Gauss-Newton [6.4464-107, 10
VATLAR [0.9952,0.9901] | 57500 0] 5.4325-10 42 7
Levenberg- [-3.6166-10°°, 10
Marquardt [0.9999, 0.9999] 1.3025.10_56] 1.8273-10 14 8
Levenberg- [5.3632-107, ol
Marquardt MATLAB [0.9998,0.9987] | S50n 0% 2.8768-10 42 13
- 1015
Q“?éb'\(';;‘)’to” [1.0000, 1.0000] [;‘643%193.1})915]’ 6.4095-10% | 309 68
. [-4‘19101-10'10 3
Quasi-Newton (AF) | [0.9493,0.9012] 5'0664.10_2]’ 2.5669-107 | 9961390 | 1992820
1012
Hibrido [1.0000, 1.0000] [-98710-10 "1 5 94431020 18 10

2.4361-10"°]
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Todos los métodos convergen, obteniendo con mis métodos mejores resultados de error,
namero de evaluaciones e iteraciones.

El método que ha convergido antes es el método Gauss-Newton haciéndolo 4
iteraciones, ademas se ha obtenido menor error, siendo éste 8.3323-10%.

El metodo Quasi-Newton con la actualizacion BFGS obtiene mejores resultados que
este método con la actualizacion AF.

El método hibrido ha convergido en 10 iteraciones, por lo que ha convergido mas
rapido que con el método Quasi-Newton, que lo ha hecho en 68 iteraciones. Con este
método también se ha obtenido un error menor que con el método Levenberg-
Marquardt, obteniendo un error de 5.9443-10° respecto un error de 6.4095-107.

Xo=[5, 2]
METODO X K(x) F(x) nEval niter
112
Gauss-Newton [1.0000, 1.0000] [3'59005]10 | 12801102 | 10 4
Gauss-Newton [1.5227-107, 10
MATLAB [0.9999, 1.0011] | §ers oy [ 23185-10 42 7
Levenberg- [-1.0226-10°°, Al
Marquardt [1.0000, 1.0000] | g =" ey [ 6:2161-10 21 11
Levenberg- [9.0644-107, .
Marquardt MATLAB | [1:0010,0.9924] | 15" oo 57 | 8216310 39 12
Quasi-Newton [3.4972-10°", 02
(BUGS) [1.0000, 1.0000] | g5 2y [ 9.6039-10 975 204
13
Quasi-Newton (AF) | [1.0000, 1.0000] | [2:2649°10° - [ '4 3066-10° | 26821666 | 5365503
-3.6147-10™]
4 [5.6732-10°"%, 1020
Hibrido [1.0000, 1.0000] | 17"} 507 10f [ 1:9914-10 25 13

Todos los métodos convergen, obteniendo con mis métodos mejores resultados de error,
ndmero de evaluaciones e iteraciones.

El método Gauss-Newton ha convergido en 4 iteraciones siendo el método més rapido
en converger, ademas de ser el método que menor error ha obtenido, obteniendo un
error de 1.2891-10%,

El método Quasi-Newton con la actualizacion BFGS obtiene mejores resultados que
este metodo con la actualizacion AF.

El método hibrido ha obtenido un error de 1.9914-10° que es menor que el obtenido

con el método Levenberg-Marquardt (6.2161.10™) y ha convergido en 13 iteraciones
que es mucho menos que las iteraciones obtenidas con el método Quasi-Newton (204).
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4.2- Resultado del diseno de filtros de microondas
con postes dieléctricos

Una vez que se ha explicado el proceso de disefio y tras la programacion y validacion de
los algoritmos, se introducen en el programa de disefio elaborado en el grupo de
investigacion antes citado, para aplicarlos en el disefio de dispositivos pasivos de altas
frecuencias, en concreto, filtros a frecuencias de microondas, se presentan los distintos
resultados obtenidos:

Ademas se ha utilizado el programa MATLAB para obtener las graficas de las pruebas

realizadas.

Para hacer las simulaciones pertinentes se han tomado los siguientes pardmetros de
optimizacion:

Método xtol | Ftol | maxlter | maxEval
Gauss-Newton 10° | 10° 100 500
Levenberg-Marquardt | 10° | 10° 100 500
Quasi-Newton (BFGS) | 10" | 10 | 10000 100000
Quasi-Newton (AF) | 10" | 10" 108 10°
Hibrido 10° | 10° 100 500

Los parametros calculados son xfin, kfin, F (X), nEval y nlter, explicados en el punto
anterior.

Asi mismo, para hacer las simulaciones con la funcion Isgnonlin de MATLAB se han
tomado los mismos valores de entrada y de salida que en las simulaciones del punto
anterior.

Seguidamente se exponen los resultados obtenidos en cada método.

0 Método Gauss-Newton:

Xfin [2.4179,0.7777, 10.1820, 2.1696, 10.9919]
Kfin [0.2970, 0.2970]

F(X) 0.1764

nEval 501

nlter 2
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Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
SK Respuesta Ideal

dB
)
&

| | | | |
10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

O L
10.8 10.85
GHz

La curva de la estructura disefiada (la azul) esta por debajo de la curva de la respuesta
ideal (verde) por lo que el comportamiento es correcto. Ambas estan por debajo de la
recta de las pérdidas de retorno (rojo).

Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos

\‘ /r T T
Estructura Disefiada

Respuesta Ideal
0 [ |

-0.005 -

-0.01 -

-0.015 -

-0.02 -

daB

-0.025 -

-0.03 -

-0.035

-0.04 -

-0.045

_005 il | | | | |
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

GHz
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La curva de la estructura disefiada (la azul) esta por encima de la curva de la respuesta
ideal (la verde) por lo que el comportamiento es correcto. Ambas curvas estan por
encima de la recta de las pérdidas de insercion (la roja).

0 Me¢étodo Levenberg-Marquardt:

xfin [2.4175,0.7775, 10.1824, 2.1698, 10.9924]
kfin [0.2832, 0.2832]

F(X) 0.1603

nEval 54

nlter 23

Parametro Sll del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
S \ Respuesta Ideal

N

dB
N
&

|
10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2
GHz

O 1 1
10.8 10.85 10.9

Tanto la estructura disefiada (azul) como la respuesta ideal (verde) estan por debajo de
la recta de las pérdidas de retorno (rojo). EI comportamiento de la estructura disefiada
esta por debajo del comportamiento ideal del dispositivo.
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Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0

‘ 7 P ‘ ‘
' Estructura Disefiada

/ \ / Respuesta Ideal N
/ \ 7

/ \ / \ | |

\ / \ / |

-0.005 -

-0.01 -

-0.015 -

-0.02 -

dB

-0.025 -

-0.03 -

-0.035|
-0.04| .

-0.045 - \ |

_005 | | | | | |
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

GHz

La curva del comportamiento real del dispositivo (curva azul) esta por encima de la
curva del comportamiento ideal de éste (curva verde). Ambas curvas estan por encima
de la recta de las pérdidas de insercion (recta roja).

0 Me¢étodo Quasi-Newton segiin Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno:

xfin [2.4179,0.7777, 10.1820, 2.1696, 10.9919]
kfin [0.2970, 0.2970]

F(X) 0.1764

nEval 3

nlter 1
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Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
SK Respuesta Ideal

dB
)
&

| | | | |
10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

O L
10.8 10.85
GHz

La curva del comportamiento real del dispositivo (la azul) esta por debajo de la curva
de la respuesta ideal de éste (verde) por lo que el comportamiento es correcto. Ambas
estén por debajo de la recta de las pérdidas de retorno (rojo).

Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos

\‘ /, T T
Estructura Disefiada

Respuesta Ideal
0 [ |

-0.005 -

-0.01 -

-0.015 -

-0.02 -

daB

-0.025 -

-0.03 -

-0.035

-0.04 -

-0.045

_005 il | | | | |
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

GHz
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Tanto la estructura disefiada (azul) como la respuesta ideal (verde) estan por encima de
la recta de las pérdidas de insercién (rojo). EI comportamiento de la estructura
disefiada esta por encima del comportamiento ideal del dispositivo.

0 Me¢étodo Quasi-Newton segiin Al-Baali y Fletcher:

xfin [2.4179,0.7777, 10.1820, 2.1696, 10.9919]
kfin [0.2970, 0.2970]

F(x) 0.1764

nEval 3

nlter 1

Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
Respuesta Ideal

N

dB
)
a

e

/

I

O L L L L L
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.0 11.1 11.15 11.2
GHz

El comportamiento del dispositivo es correcto ya que la estructura disefiada tiene la
curva por debajo de la de la estructura ideal y ambas estan por debajo de las pérdidas
de retorno.
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Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos

O T ""\\\ /77’ T T
\ Estructura Disefiada

| \
-0.005 |- J / / \ Respuesta Ideal

-0.02+ H \_J “\

dB

-0.025 - ‘\/ l .
0.03} / | |
-0.035 | H

-0.04+ ‘\/ I 4

-0.045 \

\
\
005 11 L L L L L L ‘\ ‘\
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2
GHz

Tanto el comportamiento real del dispositivo (curva azul) como el comportamiento
ideal de éste (curva verde) estdn por encima de la recta de las pérdidas de insercion
(recta roja). EI comportamiento real del dispositivo esta por encima del
comportamiento ideal.

0 Método hibrido:

Xfin [2.4175,0.7775, 10.1824, 2.1698, 10.9924]
Kfin [0.2832, 0.2832]

F(x) 0.1603

nEval 54

niter 23
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Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
5S¢ Respuesta Ideal

dB
)
&

O L L L L L L
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2
GHz

Tanto el comportamiento real del dispositivo (curva azul) como el comportamiento
ideal de éste (curva verde) estan por debajo de la recta de las pérdidas de retorno
(curva roja). El comportamiento real del dispositivo esta por debajo del
comportamiento ideal.

Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos

/y(’\ T T
Estructura Disefiada

Respuesta Ideal

-0.005 -

-0.01 -

-0.015 -

-0.02 -

dB

-0.025 - .
-0.03 .
-0.035 .
-0.04 .

-0.045 - \ i

_005 | | | | | | L
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2

GHz
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La curva de la estructura disefiada (la azul) esta por encima de la curva de la respuesta
ideal (la verde) por lo que el comportamiento es correcto. Ambas curvas estan por
encima de la recta de las pérdidas de insercion (la roja).

0 Método Gauss-Newton de MATLAB:

xfin [2.4160, 0.7775, 10.1844, 2.1698, 10.9938]
kfin [0.2777,0.2777]

F(X) 0.0771

nEval 503

nlter 56

Parametro S11 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0 ‘ ‘ ‘
Estructura Disefiada
Respuesta Ideal

dB
)
a

0
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2
GHz

Tanto la estructura disefiada (azul) como la respuesta ideal (verde) estan por debajo de
la recta de las pérdidas de retorno (rojo). EI comportamiento de la estructura disefiada
esta por debajo del comportamiento ideal del dispositivo.
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Parametro 821 del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0

/Jﬁ'\ T T
Estructura Disefiada

Respuesta Ideal N

-0.005 -

-0.01 -

-0.015 -

-0.02 -

dB

-0.025 -

-0.03 -

-0.035 -
-0.04 -

-0.045 - |
\
‘\
L

005 L L L L L
10.8 10.85 10.9 10.95 11 11.05 11.1 11.15 11.2
GHz

La curva del comportamiento real del dispositivo (curva azul) esta por encima de la
curva del comportamiento ideal de éste (curva verde). Ambas curvas estan por encima
de la recta de las pérdidas de insercion (recta roja).

0 M¢étodo Levenberg-Marquardt de MATLAB:

xfin [2.4171,0.7775, 10.1831, 2.1699, 10.9928]
kfin 0.4714
F(X) 0.2222

nEval 26

nlter 183
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Parametro Sll del filtro de modo evanescente con postes dielectricos

Estructura Disefiada
Respuesta Ideal

dB
N
o1

1 1 1 1
10.7 10.8 10.9 11.1 11.2 11.3
La curva del comportamiento real del dispositivo (la azul) esta por debajo de la curva
de la respuesta ideal de éste (verde) por lo que el comportamiento es correcto. Ambas

estan por debajo de la recta de las pérdidas de retorno (rojo).

Parametro Sy del filtro de modo evanescente con postes dielectricos
0

0 T
Estructura Disefada
Respuesta Ideal

-0.005 -

-0.01

-0.015 -

-0.02 -

daB

-0.025 - B

-0.03 - -

-0.035 - B

-0.04} .

-0.045 - B

-0.05 ! ! ! ! !
10.7 10.8 10.9 11 11.1 11.2 11.3

GHz

Tanto el comportamiento real del dispositivo (curva azul) como el comportamiento
ideal de éste (curva verde) estan por encima de la recta de las pérdidas de insercion
(recta roja). EI comportamiento real del dispositivo esta por encima del
comportamiento ideal.
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CAPITULO5

Conclusiones

En este capitulo se exponen las principales conclusiones a las que se llega tras el
analisis de los resultados obtenidos por los programas realizados para los métodos de
minimos cuadrados y por los resultados obtenidos en el disefio de filtros evanescentes
con postes dieléctricos.

Estas conclusiones son las siguientes:

1- En primer lugar, se ve que los cinco métodos evaluados de Minimos Cuadrados:
Método de Gauss-Newton, Método de Levenberg-Marquardt, Método Quasi-Newton
(con las dos actualizaciones de la Hessiana) y Método Hibrido han convergido en el
punto esperado de la funcion de Rosenbrock (x=[1,1]) con una precision muy buena,

llegando en algunos casos a ser practicamente 0 el error, aunque el numero de
evaluaciones ha variado bastante, lo cual se ha verificado que se han implementado bien
los métodos y que funcionan bien.

2- En cuanto a maxima precision se refiere, el método con el que mejores resultados se
ha obtenido es sin duda el de Gauss-Newton, con el cual el error mas elevado que se ha
obtenido es del orden de 107, y se ha obtenido un nimero de evaluaciones menor en
todos las pruebas realizadas. Puede considerarse un comportamiento excelente de este
método.

3- Se ha comparado el funcionamiento del método Gauss-Newton con el de la funcion
Isgnonlin del programa MATLAB, viéndose que el método programado necesita menos
evaluaciones de la funcion objetivo y que tiene un error maximo menor que el de
MATLAB.

4- Respecto a la comparacion del método Levenberg-Marquardt programado con el
obtenido con la funcién Isqnonlin, se ha obtenido un error maximo del orden 10™° con
el programa implementado y un error del orden 10 con el programa MATLAB, siendo
el nimero de evaluaciones de la funcion menor para el implementado que para el de
MATLAB, lo cual significa que el funcionamiento del programa implementado se
puede considerar excelente.

5- Se ha comprobado que la actualizacion de la Hessiana segun Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno presenta mejor comportamiento que segin Al-Baali y Fletcher, ya que
aunque se obtiene un error maximo del orden de 102 frente al 10"° que se obtiene en
AF, el numero de evaluaciones varia bastante, segin BFGS son 41523 frente a las
84115950 evaluaciones del método segiin AF. Por lo que se ha determinado que la
actualizacion segin BFGS, es mucho més rapida y robusta que la actualizacion AF. Por
lo que ésta se ha utilizado en el método Hibrido.
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6- El método hibrido ha conseguido mejores resultados en cuanto a error se refiere
consiguiendo un error maximo de 10", que es menor que el obtenido con el método
Levenberg-Marquardt, y un nimero menor de evaluaciones comparado con el método
Quasi-Newton. Por tanto se ha conseguido lo que se esperaba con este método.

7- Por ultimo, se han aplicado las cuatro versiones del método Minimos Cuadrados al
disefio de filtros de microondas, en concreto en el proceso de disefio de un filtro
evanescente cargado con dos resonadores dieléctricos, considerando como objetivo:
conseguir una diferencia minima entre la respuesta real e ideal, intentando obtener la
mayor banda de rechazo posible. Como se aprecia en las pruebas realizadas se ha
llegado al objetivo deseado.

8- En base a las conclusiones anteriores, se observa que se ha conseguido el objetivo
principal de este trabajo, ya que se ha introducido la optimizacion en el proceso de
disefio de dispositivos pasivos de microondas, concretamente filtros evanescentes,
desarrollando para ello, un algoritmo que implementa el método de minimos cuadrados
con el programa MATLAB.
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ANEXO
Codigo MATLAB de los programas

En este apéndice se muestran los métodos implementados, indicando como llamarlo y
sus parametros de entrada y salida.

0 Me¢étodo Gaus-Newton: funcion que resuelve el problema de minimos cuadrados con
el método de Gauss-Newton.

function [xfin,kfin,ffin,nEval,nlter,stop]=metodoGN (k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval)
stop=0;
m=length(x0);
n=length(k);
Eval=0;
nlter=0;
h=1e-9;
J=Jacobiana(k,x0,h);
kO=zeros(1,n);
kfin=zeros(1,n);
for i=1:n
kO(i)=feval(char(k(1)),x0);
end %for, calculo kO
f0=k0*k0'";
d=pasoGN(k0,J);
while ~stop
nlter=nlter+1;
if any(isinf(d(:))) %Se busca si hay algtn infinito en el vector d
stop=-5; %S1 hay un infinito hay desbordamiento (-5)
else
Evals=maxEval-Eval,
[xfin,stop,numEval]=LineSearch(k,x0,k0,d,h,Evals);
for i=1:n
kfin(i)=feval(char(k(i)),xfin);
end %for, calculo kfin
ffin=kfin*kfin';
Eval=Eval+numEval+1;
if any(isinf(kfin(:)))||isinf(ffin)
stop=-5;
elseif abs(xfin-x0)<=xtol
stop=2; %se ha logrado un incremento muy pequefio en X
elseif abs(ffin-f0)<=ftol
stop=1; %se ha logrado un incremento muy pequefio
en el valor de la funcion
elseif nlter>maxIter

stop=3; %se ha sobrepasado el nimero maximo de iteraciones
end %elseif
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x0=xfin;
kO=kfin;
fO=ffin;
end %if-else
if ~stop
J=Jacobiana(k,x0,h);
d=pasoGN(k0,J);
Eval=Eval+m;
end %if
end %while
nEval=Eval;
nlter=nlter+1;
end

0 Direccién método Gauss-Newton: esta funcion calcula la direccion de avance
con el método Gauss-Newton, la cual se utilizara como entrada de la funcion
LineSearch.

function d=pasoGN(k,J)
=-(((I*DHN-1))*I'*k")'; %Devuelve un vector fila
end

M¢étodo Levenberg-Marquardt: funcion que resuelve el problema de minimos
cuadrados con el método de Levenberg-Marquardt.

function [xfin,kfin,ffin,nEval,nlter,stop]=
metodoLM(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval)

stop=0;

n=length(k);

Eval=0;

nlter=0;

h=1e-9;

kO=zeros(1,n);

kfin=zeros(1,n);

for i=1:n

kO(i)=feval(char(k(1)),x0);

end %for, calculo kO

f0=k0*k0'";

J=Jacobiana(k,x0,h);

grad=2*J"*k0'"; %gradF0=2*(k0*J)

normagrad=norm(grad,inf); %ngradFO=norm(gradF0,inf)

H=J"*J; %aproximacion de la matriz Hessiana que se hace un minimo cuadrado

if isinf(normagrad)||isinf(norm(A(:),inf))

stop=-5;
end %if
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if stop~=0
xfin=x0;
kfin=NaN;
ffin=NaN;
nlter=0;
else
tau=1e-3;
lambda=tau*max(diag(H)); %Inicializacion del valor de lambda
d=pasoLM(kO0,J,lambda);
nu=2;
while ~stop
nlter=nlter+1;
if any(isinf(d(:))) %Se busca si hay algtin infinito en el vector d
stop=-5; %Si1 hay un infinito hay desbordamiento (-5)
else
Evals=maxEval-Eval,
[xfin,stop,numEval]=LineSearch(k,x0,k0,d,h,Evals/10);
for i=1:n
kfin(i)=feval(char(k(i)),xfin);
end %for, calculo kfin
ffin=kfin*kfin';
Eval=Eval+numEval+1;
if any(isinf(kfin(:)))||[isinf(ffin)
stop=-5;
elseif abs(xfin-x0)<=xtol
stop=2; %se ha logrado un incremento muy pequefio en X
elseif abs(ffin-f0)<=ftol
stop=1; %se ha logrado un incremento muy pequefio
en el valor de la funcion
elseif nlter>maxIter
stop=3; %se ha sobrepasado el nimero maximo de iteraciones
end %elseif
xfin=x0+d;
for i=1:n
kfin(i)=feval(char(k(i)),xfin);
end %for, calculo kfin
df=f0-ffin;
dL=(1/2)*d*((lambda*d')-grad);
rho=df/dL;
x0=xfin;
kO=kfin;
fO=ffin;
end %if-else
if (~stop)&&(rho>0)
J=Jacobiana(k,xfin,h);
H=J'*J;
grad=2*J'*k0'";
normagrad=norm(grad,inf);
lambda=lambda*max((1/3),1-(2*rho-1)"3);
nu=2;
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if isinf(normagrad)||isinf(norm(H(:),inf))

stop =-35;
end %if
else
lambda=lambda*nu;
nu=2*nu;

end %if-else
d=pasoLM(kO0,J,lambda);
end %while
nEval=Eval;
nlter=nlter+1;
end %if-else
end

0 Direccion método Levenberg-Marquardt: esta funcion calcula la direccion de
avance con el método Levenberg-Marquardt, la cual se utilizard como entrada de
la funcion LineSearch.

function d=pasoLM(k,J,lambda)

n=length(J);

I=eye(n);

d=(-(((J"*J)+(lambda*1))*(-1))*(J"*k"))"; %eDevuelve vector fila
end

Método Quasi-Newton segin Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno: esta funcion
resuelve el problema de minimos cuadrados con el método Quasi-Newton con la
actualizacion de la Hessiana segiin Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno.

function [xfinkfin,ffin,nEval,nlter,stop]=
metodoQN(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval)

stop=0;

m=length(x0);

n=length(k);

Eval=0;

nlter=0;

h=l1e-9;

B=eye(m);

J=Jacobiana(k,x0,h);

kO=zeros(1,n);

kfin=zeros(1,n);

for i=1:n

kO(i)=feval(char(k(1)),x0);

end %for, calculo kO

f0=k0*k0'";

grad=2*J"*k0";

d=pasoQN(B,grad);
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while ~stop
nlter=nlter+1;
if any(isinf(d(:))) %Se busca si hay algtn infinito en el vector d
stop=-5; %Si hay un infinito hay desbordamiento (-5)
else
Evals=maxEval-Eval,
[xfin,stop,numEval]=LineSearch(k,x0,k0,d,h,Evals);
for i=1:n
kfin(i)=feval(char(k(i)),xfin);
end %for, calculo kfin
ffin=kfin*kfin";
Eval=Eval+numEval+1;
if any(isinf(kfin(:)))|[isinf(ffin)
stop=-5;
elseif abs(xfin-x0)<=xtol
stop=2; %se ha logrado un incremento muy pequefio en X
elseif abs(ffin-f0)<=ftol
stop=1; %se ha logrado un incremento muy pequefio
en el valor de la funcion
elseif nlter>maxIter
stop=3; %se ha sobrepasado el nimero maximo de iteraciones
end %elseif
s=xfin-x0;
Jfin=Jacobiana(k,xfin,h);
gradfin=2*Jfin"*kfin',
q=gradfin-grad;
x0=xfin;
kO=kfin;
fO=ffin;
grad=gradfin;
end %if-else
if ~stop
s=s';
A=(q*q)/(q"*s);
C=-(B*s*s'*B)/(s'"*B*s);
B=B+A+C;
d=pasoQN(B"(-1),grad);
Eval=Eval+m,;
end %if
end %while
nEval=Eval,;
end
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0 Me¢étodo Quasi-Newton segun Al-Baali y Fletcher: esta funcion resuelve el problema
de minimos cuadrados con el método Quasi-Newton con la actualizacion de la
Hessiana segtin Al-Baali y Fletcher.

function [xfin kfin,ffin,nEval,nlter,stop]=
metodoQN _ingles(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval)
stop=0;
m=length(x0);
n=length(k);
Eval=0;
nlter=0;
h=l1e-9;
B=eye(m);
J=Jacobiana(k,x0,h);
kO=zeros(1,n);
kfin=zeros(1,n);
for i=1:n
kO(i)=feval(char(k(1)),x0);
end %for, calculo kO
f0=k0*k0'";
grad=2*J"*k0'";
d=pasoQN(B,grad);
while ~stop
nlter=nlter+1;
if any(isinf(d(:))) %Se busca si hay algin infinito en el vector d
stop=-5; %Si hay un infinito hay desbordamiento (-5)
else
Evals=maxEval-Eval,
[xfin,stop,numEval]=LineSearch(k,x0,k0,d,h,Evals);
for i=1:n
kfin(i)=feval(char(k(1)),xfin);
end %for, calculo kfin
ffin=kfin*kfin';
Eval=Eval+numEval+1;
if any(isinf(kfin(:)))|[1sinf(ffin)
stop=-5;
elseif abs(xfin-x0)<=xtol
stop=2; %se ha logrado un incremento muy pequefio en X
elseif abs(ffin-f0)<=ftol
stop=1; %se ha logrado un incremento muy pequefio
en el valor de la funcion
elseif nlter>maxIter
stop=3; %se ha sobrepasado el nimero maximo de iteraciones
end %elseif
s=(xfin-x0)";
Jfin=Jacobiana(k,xfin,h);
y=Ifin"*Jfin*s+(Jfin-J)'*kfin';
v=B*s;
gradfin=2*Jfin"*kfin';
x0=xfin;
kO=kfin;
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fO=ffin;
grad=gradfin;
end %if-else
if ~stop
if (s'*y>0)
A=((1/(8"y)*y)*y";
C=-(((L/(s"™*v))*v)*V');
B=B+A+C;
end
d=pasoQN(B"(-1),grad);
Eval=Eval+m;
end %if
end %while
nEval=Eval,;
end

0 Direccion método Quasi-Newton: esta funcidn calcula la direccion de avance del
método Quasi-Newton, independientemente la actualizaciéon de la Hessiana
utilizada:

function d=pasoQN(B,grad)
d=(-B*grad)';
end

0 Me¢étodo Hibrido: esta funcion resuelve el problema de minimos cuadrados con la
hibridacién de los método Levenberg-Marquardt y Quasi-Newton segun Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno:

function [xfinkfin,ffin,nEval,nlter,stop]=
metodoHibrido(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval)
contador=1;
stop=0;
n=length(k);
Eval=0;
nlter=0;
kO=zeros(1,n);
kfin=zeros(1,n);
for i=1:n
kO(i)=feval(char(k(1)),x0);
end %for, calcul kO
f0=k0*k0'";
while ~stop
if contador<=3
[xfin,kfin,ffin,nEval,nlter,stop]=metodoL.M(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval);
else
[xfin,kfin,ffin,nEval,nlter,stop |=metodoQN(k,x0,xtol,ftol,maxIter,maxEval);
end %if-else
contador=contador+1;
end %while
end
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0 LineSearch: funcion que implementa el algoritmo de busqueda lineal utilizada para
resolver problemas de minimos cuadrados.

function [x,stop,Eval]=LineSearch(k,x0,k0,d,h,maxEval)
stop=0;
[alfa,encontrado,Eval]=calculoalfa(k,x0,k0,d,h,maxEval);
x=x0+(alfa*d);
if ~encontrado
x=x0;
stop=3;
end
end

0 Calculo de a: el paso a es necesario para hallar el minimo a lo largo de la
direccion, se calcula mediante una combinacion de interpolacion cuadratica y
cubica.

function [alfa,encontrado,Eval]=calculoalfa(k,x0,k0,d,h,maxEval)
JO=Jacobiana(k,x0,h);
g0=k0*k0'";
gprima0=2*k0*J0*d";
alfal=1;
alfa=alfal;
x1=x0+(alfal *d)
n=length(k);
kl1=zeros(1,n);
k2=zeros(1,n);
fori=1:n
k1(i)=feval(char(k(1)),x1);
end %for, calculo k1
gl=k1*k1"; %para o, g(a;)=g(xet+d)=f(xo* a;-d)
Eval=1;
encontrado=0;
lambda=1e-3; % valor por defecto de lambda
if gl <=g0+(lambda*gprima0*alfal)
alfa=alfal;
encontrado=1;
else
alfa2=intercuadratica(g0,gprima0,alfal,gl);
x2=x0+(alfa2*d);
for i=1:n
k2(i)=feval(char(k(1)),x2);
end %for, calculo k2
g2=k2*Kk2'";
Eval=Eval+1;
encontrado=0;
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end

0]

while ~encontrado&& Eval<maxEval
if g2<=g0+(lambda*gprima0*alfa2)
alfa=alfa2;
encontrado=1;
else
alfaprima=intercubica(g0,gprima0,alfal,gl,alfa2,g2);
alfal=alfa2;
gl=g2;
alfa2=alfaprima;
x2=x0+(alfa2*d); %Se recalcula g2 con la nueva alfa2
for i=1:n
k2(i)=teval(char(k(i)),x2);
end %for, calculo k2
g2=k2*k2";
Eval=Eval+1;
end %if-else
end %while
end %if-else

Interpolacion cuadratica:

function alfa2=intercuadratica (g0,gprima0,alfal,gl)
b=gprima0;
c=g0;
a=(gl-(b*alfal-c))/(alfal."2);
alfa2=-b/(2*a);
end

Interpolacion cubica:

function alfaprima=intercubica(g0,gprima0,alfal,gl,alfa2,g2)
c=gprima0;
factorl=1/(alfal-alfa2);
factor2=[1/(alfal”*2) -1/(alfa2"2);-alfa2/alfal”2 alfal/alfa2"2];
factor3=[gl-(gprimaO*alfal)-gprima0;g2-(gprima0*alfa2)-g0];
ab=factor1*factor2*factor3;
a=ab(1);
b=ab(2);
alfaprima=(-b+(sqrt(b"2-(3*a*c))))/(3*a);

end
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O Jacobiana: esta funcion realiza la aproximacion numérica del Jacobiano de una
funcion en un punto.

function J=Jacobiana(k,x0,h)
n=length(k);
m=length(x0);
J=zeros(n,m);
for i=1:n

J(i,:)=gradiente(char(k(1)),x0,h);

end

end

0 Gradiente: esta funcién calcula el valor aproximado del gradiente de una funcion
evaluada en un punto.

function grad=gradiente (f,x0,h)
n=length (x0);
fO=teval(f,x0);
grad=zeros(1,n);
aux=h*eye(n);
for i=1:n
xaux=x0+aux(i,:);
faux=feval(f,xaux);
grad(1,i)=(faux-10)/h;
end
end

0 Coeficientes funcion Rosenbrock: funcion utilizada en cada método, cuyo minimo
es conocido:

O Primer coeficiente:
function f=f1(x)
=10.*(x(2)-(x(1)."2));
end
0 Segundo coeficiente:
function f=f2(x)

=1-x(1);
end
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